EEG VE EKG iISARETLERINDEN ORUNTU TANIMA
UYGULAMALARI VE KARSILASTIRILMASI

Abdulnasir YILDIZ

Doktora Tezi
Elektrik-Elektronik Miihendisligi Anabilim Dah
Damsman: Prof. Dr. Mustafa POYRAZ

HAZIiRAN-2011



T.C.
FIRAT UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

EEG VE EKG ISARETLERINDEN ORUNTU TANIMA UYGULAMALARI VE
KARSILASTIRILMASI

DOKTORA TEZi
Abdulnasir YILDIZ

(02113209)

Anabilim Dali: Elektrik-Elektronik Miihendisligi

Programi: Devreler ve Sistemler

Damsman: Prof. Dr. Mustafa POYRAZ

Tezin Enstitiiye Verildigi Tarih: 18 Mayis 2011

HAZIRAN-2011



T.C.
FIRAT UNIVERSITEST
FEN BILIMLERIi ENSTITUSU

EEG VE EKG iISARETLERINDEN ORUNTU TANIMA UYGULAMALARI VE
KARSILASTIRILMASI

DOKTORA TEZi

Abdulnasir YILDIZ
(02113209)

Tezin Enstitliye Verildigi Tarih : 18 Mays 2011
Tezin Savunuldugu Tarih : 6 Haziran 2011

Tez Damigmani :  Prof. Dr. Mustafa POYRAZ (F.U) %WP—

Diger Jiiri Uyeleri: Prof. Dr. M. Kemal KIYMIK (K.S.U)

Prof. Dr. Mehmet AKIN (D.U)

Prof. Dr. Yakup DEMIR (F.0) \/ = S5——

Yrd. Dog. Dr. Melih C. INCE (F.U) ‘&@

HAZIRAN-2011



ONSOZ

Bu tez calismam boyunca, ilgi ve yardimlarini esirgemeyen danigmanim Sayin
Prof. Dr. Mustafa POYRAZ’a, yine her zaman beni destekleyen ve yardimlarim
esirgemeyen Sayin Prof. Dr. Mehmet AKIN’a, c¢alismada kullanilan EEG verilerinin
almmast ve degerlendirilmesindeki yardimlarindan dolayr Dicle Universitesi uyku
laboratuar1 sorumlusu Sayin Dog¢. Dr. Gokhan KIRBAS’a, tezin diizenlenmesinde
fikirlerinden faydalandigim Sayin Yrd. Dog¢. Dr. M. Bahattin KURT, Sayin Yrd. Dog. Dr.
Davut HANBAY ve Saym Yrd. Dog. Dr. Mustafa NALBANTOGLU’na, destek ve
yardimlarindan dolay1 Firat ve Dicle iiniversitelerinin Elektrik Elektronik Miihendisligi
boliimii akademik ve idari personeline ¢ok tesekkiir ederim. Son olarak ¢alismam siiresince
beni sabir ve Ozveri ile destekleyen sevgili aileme ayrica tesekkiir eder ve siikranlarimi

sunarim.

Abdulnasir YILDIZ
ELAZIG - 2011



ICINDEKILER

Sayfa No
ONSOZ. ..ot Il
ICINDEKILER ..........oooiiiitiieeeeceeeee ettt sttt n s saneees Il
OZET ..ottt i \Y
SUMMALRY ettt ettt s hb e bt e st et et e e sab e e beesneeene e \4
SEKILLER LISTESI .......ooiiiieieeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeee ettt ettt ettt Vil
TABLOLAR LISTESI ....c.o.oooviiiiiiiiie st XI
KISALTMALAR LISTESI .......occooviiiiiiiiieese e X
1. (] 0 28 1T 1
1.1. Calisma Kapsaminda Yapilan Literatlir Taramasi........cc.cccvevrveeiiveniiieesnineesnineennns 3
1.2 Tez Calismasmin Amact ve Izlenen YONtem ........cocoovevvererevieceessenescseeeseseneenn, 8
1.3. Tez CalismasinIn ICEIii........cvvrvereriiiieireieieieece e, 9
2. EEG VE UYKU ..ottt s 10
2.1. EE G et ne e 10
2.1.1. EEG Dal@alari......cccoooiiiiiiiicic e 11
2.1.2.  EEG Isaretlerinin OIGUIMESi......ccccevevererereiereieieisiseeis ettt 13
2.2. UYKU bbb bbb 14
2.2.1  UYKU EVIEIEIT .ottt 16
2.2.2.  UyYanIKITK S@VIYESI..c.uiiiiiiiiiiiieiiieiie st 17
3. EKG ve OBSTRUKTIF UYKU APNE SENDROMU ...........cceoovevrvrirrernnnn, 19
3.1. e S C RO P USROS 19
3.1.1.  EKG Dalgalart ve AraltKIart...........cccooiiiiiiiiieee e 20
3.1.2 EKG OlgHM YONtEMIETT...vvvvveeeeeeceseceeeeeeeeececeseseeeeseesesesssseseesssssesessesessssseseees 21
3.2 Obstruktif Uyku Apne SENAromuU..........ccceveiiiininiiieeeieee e 24
3.2.1.  Polisomnografi Tant TeKNiZi........cccocueriiiiiiiiiiiiiiiiic e 25
3.2.2.  Obstruktif Uyku Apne Sendromu Tanisinda EKG.........cccccooeiiiiiiniiiniieen, 27
4. ORUNTU TANIMA ...cooooiiiimiiiiiiisieisiesiss sttt 31
4.1. Oriintli TANIMA SISLEMI........cveveveeereeeeeeeeee ettt 32
4.1.1. Ozellik BEIIIEME. .....c.cvcvveeieeveieieeeceete ettt 32
4.1.2. SIlANAITMA .ooiiiiii e 33
4.2. Ozellik Belirleme YONtemMIET .......c.vveviveverieeceeieiesieecceeie e, 34
4.2.1. Dalgacik DONUSTMIL ......oiveeriiieeiiieiisie ettt 35
4.2.2.  Giig Spektral Yogunluk KesStirimi .......occeeviiiiiiiiiiiiiiciiiecsseseee e 40
4,23, WEICh YONIOMI . .eeiuiiiiiieiiieiiietie ettt ettt sttt e e e nnee s 41
4.2.4.  Entropi Hesaplama TeKniKIEri........ccccoovviiiiiiiiic e 43
4.3. Smiflandirma YOntemIeri.........oooviiiiiiiiiiiiiie e 45
4.3.1.  Yapay SINIE AGIArT...c.cccoiiiiiiiiiiieiee e 46
A.3.2. ANFIS ..ottt aree s 59
4.3.3.  Destek Vektor MaKineleri .........cocueiiiiiiiiiiiiie e 72
4.3.4.  En kiiciik Kareler Destek Vektor MaKineleri .........cccevvvvrvieiiniieeiiesiee e 81
5. EEG ve EKG ISARETLERINDE ORUNTU TANIMA ve
UYGULAMALARI ..ottt s 83
5.1. EEG lsaretlerinden Uyaniklik Seviyesini Tespit Eden Oriintli ...........c.cocevevrernnee,
Tanima Sistemi Ve_Uygulamalart ...........ccoooveiiiiniiiiicieeee e 83



5.1.1.
5.1.2.
5.1.2.1.
5.1.2.2.
5.1.3
5.1.3.1L
5.1.3.2.
5.1.3.3.
5.2.

5.2.1.
5.2.2.

5221
5.2.2.2.

5.2.3.
5.2.3.1
5.2.3.2.
5.24.

5.24.1.
5.24.2.

6.1.
6.2.

EEG Verilerinin Toplanmast.........cccoocivieiiiieiiiieiiiee e 85
EEG Isaret Oriintiilerinden Ozellik CIKArmMa...........ccooeveveveveveereeeeeceeeereneseeennns 86
Dalgacik Doniisiimiinden Entropi Hesaplanmasi .........cccccvevvvveiiiiniiiin e 87
Dalgacik Dontigiimii ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanmasi............ccccovevenee. 90
EEG Isaret Oriintiilerini Smiflandirma.............ccocoeeeeiiiieieieieecseee e, 94
Yapay Sinir Aglart Tabanlt Stniflandirma ..o, 95
ANFIS Tabanli Stiflandirma ..........cccooiiiiiiii e 97
En Kiiciik Karaler Destek Vektor Makine Tabanli Siniflandirma ..................... 100
EKG Isaretlerinden OUAS Hastaligini Tespit Eden Oriintii Tanima

Sistemi Ve Uygulamalart ..........cooviiieiiiiiieiise e 101
Kullanilan EKG Verileri.......cccooiiiiiiiiiiiiiieie e 103
On-islem Siireci: EKG Isaretlerinden KHD ve ETS Isaretlerinin

Elde EAIMESI....cociiiiiiiii s 104
EKG isaretlerinin Dalgacik Donilisiimii ile Analizi.......cccocoevvievenieiiieninniinninns 105
QRS Dalgalar1 R Tepe Konumlarinin Tespit Edilerek KHD ve ETS .................
Isaretlerinin HESAplanmMas .............cv.evevevevrerereriseiescsesessesesesee s sesseses s senens 108
KHD ve ETS Isaretlerinden Ozellik CIKAIMA .......ccovvvereeiereeercrsseceseeeseees 112
Dalgacik Dontigiimiinden Entropi Hesaplanmast .........ccoccooveiiiiiiicnicicnnenen, 113
Dalgacik Doniistimii ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanmasi...........ccccceeuee. 118
EKG Kayitlarindan Tiiretilen KHD ve ETS Isaret Oriintiilerini

SIIIANAIIMA ... s 123
Yapay Sinir Aglar1 Tabanlt Stniflandirma ...........cccooveiiiiiiiiii, 126
En Kiigiik Kareler Destek Vektor Makine Tabanli Smiflandirma ..................... 128
SONUC ve DEGERLENDIRME ............cc.cocovoiiiiiiieiseeieseessesensseniennsnes 130
Sonuglarin Degerlendirilmesi..........coovviiiiiiiiiiicii s 133
(0115, 11 OO OTURRRT 137
KAYNAKLAR ...ttt sttt nae e ssaesteeneenreenne e 139
(0775 0117 1 15T



OZET

Uykuya iligkin fizyolojik veya hastalikli bir durumun degerlendirilmesinde
kullanilan geleneksel Polisomnografi teknigi, karmasikligi ve maliyeti nedeniyle birtakim
dezavantajlara sahiptir. Son zamanlarda bu teknige alternatif olarak, tam1 ve
degerlendirmede yeni otomatik tani teknikleri iizerinde ¢alisilmaktadir.

Bu c¢alismanin temel amaclarindan birincisi, uyanik durumdan uyku durumuna
gecis slirecinde kaydedilen Electroensefolagram (EEG) isaretlerinden, kisinin uyaniklik
seviyesini tespit eden bir otomatik Oriintii tanima sistemi sunmaktir. Sunulan bu sistemde,
EEG isaret Oriintiilerinin karakteristik Ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi icin Dalgacik
Doniistimii (DD) tabanli iki ayr1 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu 6zellik ¢ikarim
yontemlerinin her birinin etkinligi, Yapay Sinir Aglar1 (YSA), En Kiiciik Kareler Destek
Vektor Makineleri (EKK-DVM) ve Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim  Sistemi
(Adaptive neuro-fuzzy Inference System (ANFIS)) siniflandiricilar1 {izerinde test
edilmistir. Uyaniklik seviyesinin tespiti i¢in kullanilan bu alti farkli siiflandirma
yaklagiminin performans karsilagtirilmasi yapilmistir.

Bu c¢aligmanin ikinci temel amacit ise kisinin gece boyunca alinan
Elektrokardiyogram (EKG) kaydindan, 6nemli bir halk sagligi problemi olan, Obstruktif
Uyku Apne Sendromu (OUAS) hastast olup olmadigini belirleyen bir otomatik oriintii
tanima sistemi sunmaktir. Bu sistemde Oncelikle DD analizine dayali bir algoritma
kullanilarak, EKG kaydindan Kalp Hiz Degiskenligi (KHD) ve EKG’den Tiiretilen
Solunum (ETS) isaretleri hesaplanmistir. Daha sonra gerek KHD ve gerekse ETS
isaretlerinin karakteristik ozelliklerinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in yine DD tabanli iki ayri
ozellik c¢ikarim yontemi kullanilmistir. Sistemin siniflandirma kisminda ise biri YSA,
digeri ise EKK-DVM olmak {izere iki farkli siniflandirici kullanilmistir. Bu otomatik
Oriintii tanima sistemi ile EKG kayitlarindan kiginin OUAS hastasi olup olmadiginin tespiti
icin on iki farkli smiflandirma yaklasimi yapilip, bu yaklagimlarin test performans
sonuglar1 karsilagtirilmistir.

Ayrica bu tezde sunulan her iki sistem, performans agisindan literatiirdeki benzer
calismalar ile kiyaslanmistir.

Anahtar Kelimeler: Uyaniklik Seviyesi, Obstruktif Uyku Apne Sendromu (OUAS), EEG,
EKG, Kalp Hiz1 Degiskenligi (KHD), EKG’den Tiiretilen Solunum (ETS), Oriintii Tanima,
Dalgacik Doniisiimii (DD), En Kiigiik Kareler Destek Vektér Makineleri (EKK-DVM),
Yapay Sinir Aglar1 (YSA), Uyarlamali Sinirsel Bulanik Cikarim Sistemi (ANFIS).



SUMMARY

Applications and Comparison of Pattern Recognition from EEG and ECG Signals

Traditional polisomnograph technique, used in assessing any statements related
with sleep, has several disadvantages due to its complexness and cost. Currently newer
automatic diagnostic technique are studied in diagnose and assessment as an alternative to
it.

One of the main aims of this study is presenting an automatic pattern recognition
system for estimation vigilance level by using Electroencephalogram (EEG) signals
recorded during transition from alert to sleep cases. In this system two different feature
extraction methods based on Wavelet transform (WT) were used to detect the
characteristics of EEG signals. Forcefulness of each feature extraction methods were tested
on Aurtificial Neural Network (ANN), Least Squares Support Vector Machine (LS-SVM)
and Adaptive neuro-fuzzy Inference System (ANFIS) classifiers. Also, performance
comparison of six different classification approaches used for detection of vigilance level
was done.

The other main aim of this thesis is to present an automatic pattern recognition
system for the automatic recognition of patients with Obstructive Sleep apnea syndrome
(OSAS) from nocturnal Electrocardiogram (ECG) recordings. In this system, Heart rate
variability (HRV), and ECG derived respiration (EDR) signals were obtained using an
algorithm based on WT. Then two different feature extraction methods were used to
determine the characteristics of both HRV and EDR signals. In the classification section of
this system two different classifiers, which were ANN, and LS-SVM, were used. Twelve
different classification approaches were done for detecting the situation of patients whether
they have OSAS or not from ECG recordings by using this automatic pattern recognition
system. In addition all the test performance results of these classification approaches were
compared.

Consequently, the systems presented in this thesis were compared with similar
studies in the literature from the viewpoint of performance.

Key Words: Vigilance Level, Obstructive Sleep Apnoea Syndrome (OSAS), EEG, ECG,
Heart Rate Variability (HRV), ECG-derived Respiration (EDR), Pattern Recognition,
Wavelet Transform (WT), Least Squares Support Vector Machines (LS-SVM), Atrtificial
Neural Network (ANN), Adaptive Neuro-Fuzzy Inference Systems (ANFIS)
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1. GIRIS

Uyku, insan yasaminin énemli bir kismin1 kapsamasi ve bu kismin kisi sagligi ve
giinliik yasam kalitesi lizerindeki etkileri nedeniyle, giiniimiizde uyku tibb1 adi altinda
farkli bir disiplin olarak incelenmektedir. Bu disiplin; kisi sagligini bozan, giinliik
yasamdaki bilissel ve fiziksel performansimi diisiiren ve bunun sonucunda bir¢ok is ve
trafik kazalarina sebebiyet vererek, can ve mal kaybina neden olan uykuya iliskin
hastaliklarin tan1 ve tedavisiyle ugrasir. Amerika Uyku Tibb1 Akademisi’nin 2005 yili
verilerine gore 80’nin iizerinde uyku hastalig1 tiirii bulunmaktadir [1]. Bu hastalik tiirleri
arasinda insan saglig1 agisindan tasidigi riskler nedeniyle en 6nemlilerinden biri Obstruktif
Uyku Apne Sendromu (OUAS) hastaligidir. OUAS, uyku sirasinda tekrarlayan tam (apne)
veya kismi (hipopne) iist solunum yolu tikanma ataklari, kan oksijen satiirasyonunda
olusan azalma ve uyanma donemleri ile karakterize bir hastaliktir [2]. OUAS 1n, erkeklerin
%4’iinde, kadinlarin %2’sinde goriildiigii tahmin edilmektedir [3]. OUAS olan hastalarda,
solunum yolu tikanmalar1 sebebiyle diizenli ve yeterli bir uyku alinamadigindan giindiiz
asir1 uykululuk hali goriiliir. Bu asir1 uykululuk halinin, fiziksel ve bilissel performans
diisiikliigiine, hafiza kaybina, depresyona ve bunlarla iligkili is ve trafik kazalari risk
artisgina sebebiyet verdigi gorilmistir [4, 5]. Ayrica OUAS’in, kardiyovaskiiler
hastaliklarin (hipertansiyon, kardiyak aritmi, miyokard infarktiis, inme v.s) gelismesinde
onemli bir risk faktorii oldugu belirtilmistir [6, 7]. Dolayisiyla insan sagligini olumsuz
etkileyen bu hastaligin erken tani ve tedavisi biiyiikk 6nem tagimaktadir.

Polisomnografi (PSG), OUAS’1n teshisinde kullanilan altin standart bir tekniktir [8,
9]. Hastanelerin uyku laboratuarlarinda gergeklestirilen ve uyku ¢alismasi olarak da bilinen
bu teknik ile OUAS siiphelisi kisiden gece boyunca es zamanli alinan gesitli kayitlar (EEG,
EOG, EMG, EKG, agiz-burun hava akimi, gogiis-karin solunum hareketleri, oksijen
satiirasyonu v.s) uzman kisilerce degerlendirildikten sonra tan1 konulmaktadir. OUAS i¢in
en objektif tan1 yontemi uyku calisma teknigi olmasima ragmen bu c¢aligma tekniginin
oldukca karmasik, pahali ve zaman alici oldugu da bilinmektedir. Ayrica uyku calisma
tekniginin uygulandigi laboratuarlarin gerek iilkemizde ve gerekse diger diinya iilkelerinde
yeterli sayida olmadigi da bilinen diger bir gercektir [6, 10]. Bu da OUAS tanisi1 igin uyku
calisma teknigine alternatif olusturabilecek ucuz, daha az kayit gerektiren, giivenilir ve

ayni zamanda laboratuar ortaminda degil de ev ortaminda uygulanabilecek tani



tekniklerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Sadece Elektrokardiyogram (EKG)
kayitlar1 kullanilarak gelistirilebilecek bir tani teknigi ile bu ihtiyaglar1 gidermek miimkiin
olabilir.

Bu tez ¢alismasinin amaglarindan biri, gece boyunca alinan EKG kayitlarindan
kisinin OUAS hastast olup olmadigin tespit edebilen otomatik bir Oriintli tanima sistemi
sunmaktir.

Giindelik yasam icerisinde uykuya olan meyil veya bagka bir ifadeyle uykulu olma
hali (uyuklama), OUAS’1in da dahil oldugu uykuya iliskin birgok hastaligin ortak bir
sonucudur. Bu durum, giindelik is yasaminin getirdigi yorgunluk ve normal uykuya yeterli
Zaman ayiramamanin bir sonucu olarak da goriilebilmektedir. Uyuklama, normal sartlarda
gece uykusu Oncesi yasanan ve uykuya zeminin hazirlandig kisa siireli bir siiregtir [11,
12]. Bu siire¢ esnasinda, aktif uyanik duruma gore kisinin fiziksel ve zihinsel performansi
zayiflar. Bu durum kisinin dis uyaranlara karsi, 6zellikle hayati derecede 6nemli olan bazi
acil durumlar karsisinda, hizli ve anlaml tepki verebilme yeteneginin azalmasi anlamina
gelmektedir. Ozellikle ulastirma ve endiistriyel alanlarda, asir1 dikkat isteyen, uzun siireli
ve monoton bir¢ok is kolunda meydana gelen kazalarin bir kisminin, kisinin yorgunluk ve
uyuklama sebebiyle uyaniklik (dikkat) diizeyinde goriilen diisiisten kaynaklandigi
bildirilmektedir [13, 14]. Bu is kollarinda bu sebeple olusan kazalar ciddi anlamda can ve
mal kaybina neden olmaktadir. Bu ciddi sonuglar, kisinin uyamklik seviyesini tespit
edebilen otomatik uyar: sistemlerine ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir.

Giintimiizde, uyaniklik seviyesinin degerlendirilmesinde kabul goren en objektif
metod, viicut ylizeyinden es zamanl kaydedilen beynin elektriksel aktivitesi olan
Elektroensefolagram (EEG), kasin elektriksel aktivitesi olan Elektromyogram (EMG) ve
gozlerin elektriksel aktivitesi olan Elektrookiilogram (EOG) isaretlerinin birlikte analizine
dayanmaktadir. Bu isaretler i¢ersinde EEG uyaniklik seviyesinin degerlendirmesinde
kullanilan en 6nemli biyolojik isarettir [11, 12, 15, 16].

Bu tez ¢alismasinin diger bir amaci da kisinin dikkat seviyesini, bir bagka ifadeyle
uyaniklik seviyesini beyninin elektriksel aktivitesi olan EEG isaretinden tespit eden

otomatik bir sistem sunmaktir.



1.1. Caliyma Kapsaminda Yapilan Literatiir Taramasi

Beynin elektriksel aktivitesi olan EEG isareti kisinin uyaniklik seviyesinin
degerlendirilmesinde kullanilabilecek en giivenilir ve belirleyici ara¢ olarak bilinir. Bu,
EEG’nin her farkli fizyolojik durum (uyanik, uyuklama ve uyku) i¢in kendine has farkli
karakteristik ritmik 6zellikler sergileyebilmesinden kaynaklanir [11, 12, 16].

EEG isaretlerinin dinamik ve duragan olmayan rastgele isaretler olmasi, bu
isaretlerin geleneksel yontemlerle (uzman kisilerce gorerek degerlendirme) analizini
giiclestirir [17, 18, 19]. Ayrica gelencksel analiz yonteminde EEG konusunda uzman
kisilere gereksinim duyulmasi ve bu uzman kisilerin gorerek yaptiklar1 degerlendirmelerin
oldukg¢a zaman alict oldugu da bilinmektedir [18]. EEG isaretlerinin degerlendirilmesinde
karsilasilan bu tiir dezavantajlarin iistesinden gelebilmek icin literatiirde bilgisayar tabanli
modern yoOntemler kullanarak, EEG isaretinden beyin aktivitesinin karakteristik
Ozelliklerini ortaya cikaran ve bu Ozellikler iizerinden kisinin fizyolojik durumunun
kestirimini otomatik olarak yapan calismalar gerceklestirilmistir. Bu baglamda yapilan
calismalarin bir kismi1 asagida 6zetlenmistir.

Literatiirde, Fourier Dontlisimii (FD) tabanli 6zellik ¢ikarim teknikleri ile yapay
zeka tabanli siniflandiric1 tekniklerini birlikte kullanarak EEG’den uyaniklik seviyesini
otomatik olarak tespit eden bazi ¢alismalar yapilmistir [18, 20-24]. Bu calismalardan
birinde, EEG’nin Hizli Fourier Doniistimii (HFD) tabanli spektral 6zellikleri iizerinden
kiginin uyaniklik seviyesinin otomatik tespiti i¢in bir Yapay Sinir Aglar1 (YSA) modeli
olan ¢ok katmanli algilayici siniflandiricist kullanilmistir [21]. Bir baska ¢alismada [18] ise
¢ok kanalli EEG’nin 1’er saniyelik boliitlere ayrilmis zaman serilerinin ¢apraz spektral
yogunluklart YSA’nin LVQ modeli girisine verilerek kisinin uyaniklik seviyesi uyanik ve
uyuklama olarak iki sinifa ayristirilmistir. Diger bir ¢alismada [24], 10’ar saniyelik EEG
boliitlerinin HFD tabanli giic spektral yogunluk ozellikleri tizerinden kisinin uyaniklik
seviyesini, uyanik ve uyuklama olarak siniflandirabilmek i¢in siniflandirici olarak Destek
Vektor Makineleri (DVM) kullanilmigtir. Bir diger ¢alismada [23] ¢ok kanali EEG’nin
HFD tabanli spektral 6zelliklerine YSA’nin SOM ve LVQ modellerinin birlesiminden
olusan bir smiflandirict uygulanarak, uyaniklik seviyesi uyku ve uyuklama olarak
simiflandirilmistir. Belirtilen ¢alismalardan farkli olarak bir bagka c¢alismada [25] ise 5’er
saniyelik EEG bdliitlerine uygulanan HFD tabanli ve model tabanli (AR, MA, ARMA) 4
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uyku olarak tespit etmedeki etkinliklerinin karsilastiriimasi yapilmigtir. Bu karsilastirma
sonucunda model tabanli AR ve ARMA yontemleri ile elde edilen spektral bilginin,
uyaniklik seviyesinin tespitinde daha etkin olabilecegi vurgusu yapilmistir. Yine bir bagka
calismada [26] ise EEG’nin fraktal boyut 6zellikleri ile Kisa Zamanli Fourier Dontistimii
(KZFD) tabanli 6zelliklerinin uyaniklik seviyesini uyanik, uyuklama ve uyku olarak tespit
etmedeki etkinlikleri karsilastiriimistir.

EEG’den uyaniklik seviyesinin otomatik tespitine yonelik yapilan bazi ¢caligmalarda
ise EEG isaret analizi i¢in bir zaman-frekans analiz yontemi olan Dalgacik Doniisiimii
(DD) kullanilmustir [19, 27-30]. Bu ¢alismalardan birinde [19] , DD kullanilarak EEG’nin
5’er saniyelik boliitleri bazi karakteristik alt bantlarina ayrigtirilmis. Daha sonra, bu
karakteristik alt bantlarin hesaplanan giic spektral yogunluklari bir YSA siiflandirict
girisine verilerek uyaniklik seviyesi; uyanik, uyuklama ve uyku olarak ii¢ sinifa
ayristirllmigtir. Bu g¢aligmanin test veri kiimesi iizerindeki toplam siniflandirma dogrulugu
%95’in tizerinde olmustur. Benzer bir baska c¢alismada [28], EEG’nin DD ile elde edilen
karakteristik alt bantlarinin hesaplanan bazi istatistiksel degerleri (en kiiciik, en biiytik,
standart sapma, ortalama) bir YSA smiflandiricisinin  girisi olarak kullanilmistir.
Siniflandiricinin test veri kiimesi lizerinden uyaniklik seviyesini uyanik, uyuklama ve uyku
olarak smiflandirmadaki basarimi %92’nin lizerinde olmustur. Bir baska ¢alismada [30],
EEG’nin DD tabanh 6zellikleri ile fraktal boyut tabanli 6zelliklerinin uyaniklik seviyesini
tespit etmedeki etkinlikleri karsilagtirllmistir. Bu karsilastirma, DVM smiflandiricisi
tizerinde test edilmistir. Test sonucunda, EEG’nin DD tabanli 6zelliklerinin uyaniklik
seviyesinin tespitinde daha etkin oldugu belirtilmistir.

Literatiirde EEG, EOG ve EMG kayitlari birlikte kullanarak uyaniklik seviyesini
otomatik olarak tespit eden ¢alismalar da mevcuttur [31,32]. Bu ¢alismalardan birinde [31],
EEG’nin DD ile elde edilen alt banlarina iligskin katsayilar ve filtrelenmis EMG isareti bir
YSA siflandiricinin  girigleri olarak secilmistir. Girisleri bu sekilde olusturulan
smiflandiricinin uyaniklik seviyesini uyanik, uyuklama ve uyku olarak siniflamadaki test
basariminin % 98’in iizerinde oldugu belirtilmistir.

Bu béliimde, yukarida verilen literatiir calismast bu tez ¢alismasimin konularindan
biri olan EEG’den uyaniklik seviyesinin tespitine yonelikti. Boliimiin bundan sonraki
kisminda verilecek olan literatiir caligmasi ise bu tez c¢alismasinin diger bir konusu olan
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Literatiirdeki baz1 caligsmalar, kalbin elektriksel aktivitesi olan EKG kayitlarindan
tiiretilecek bazi bilgilerin OUAS hastaliginin tanisinda kullanilabilecegini gdstermektedir.
Bunlardan biri, Kalp Hiz1 Degiskenligi (KHD) olarak da adlandirilan EKG ‘nin ardisil R-R
araliklart (kalp hizi) degiskenligidir. Guilleminault vd. (1984), EKG kayitlarindan
tiretilecek R-R araliklar isaretinin, OUAS’in degerlendirilmesinde kullanilabilecegi
onerisinde bulunmuslardir [33]. Bu 6neri, OUAS’I1 EKG kayitlarinin solunum tikanmalari
(apne) esnasinda R-R araliklarinda gozlemlenen periyodik degisimlere dayandirilmistir. Bu
degisimler, apnenin ilk donemlerinde olusan bradikardi (kalp hizi yavaslamasi) ve apne
sonrasi ortaya ¢ikan tasikardi (kalp hizi artmasi) ile iligkilendirilmistir [33-36] .

KHD’nin yani sira solunum mekanizmasinin EKG kayitlari tizerinde olusturdugu
genlik modiilasyonu bilgisinin EKG kayitlarindan tiiretilmesi durumunda, bu bilginin de
OUAS’1n degerlendirilmesinde kullanilabilecegini oneren ¢aligmalar yapilmistir [37, 38].
Bu caligmalar solunum kaynakli bu bilginin, EKG’nin her QRS dalgasinin belirlenen bir
pencere icersinde kalan alan dl¢limlerinden elde edilebilecegini gostermislerdir. EKG’den
bu sekilde elde edilen bilgi, solunum isaretinin dolayli bir gdsterimi oldugundan “ECG-
Derived Respiration (EDR) signal” olarak adlandirilir. Bu tez ¢alismasinda ise “EDR
signal’in” Tiirkge karsiligi olarak “EKG’den tiiretilen solunum (ETS) isareti” tabiri
kullanilmistir.

Yukarida belirtilen ilk ¢aligmalarin ortaya koydugu sonuglarla birlikte, 6zellikle son
10 yildir EKG kayitlarindan OUAS’in otomatik tespitine yonelik ¢ok sayida caligma
yapilmistir. Bu ¢alismalardan dikkate deger olanlarin bir kismi asagida 6zetlenmistir:

Penzel vd. (2002), EKG kayitlarinin dakika bazinda OUAS igerip igermedigini
tespit eden 13 farkli algoritmanin sistematik karsilastirilmasini  yapmislardir. Bu
karsilagtirma sonucunda en iyi algoritmalarin, genelde EKG’nin R-R araliklar1 degiskenligi
(KHD) ve solunum kaynakli genlik degisimleri bilgilerinin frekans uzayidaki 6zelliklerini
kullanan algoritmalar oldugunu ifade etmistir. Bu algoritmalardan ikisinin test veri kiimesi
tizerindeki basarim performansi %90 civarindadir [39].

Roche vd. (2003), EKG’den tiiretilen KHD isaretlerinin DD kullanilarak
hesaplanan zaman-frekans parametrelerinin, OUAS’in tanisinda gii¢lii bir ara¢ olarak
kullanilabilecegini gésteren bir ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada KHD isaretleri DD ile
8. seviyeden alt bantlarina ayristirilmis ve daha sonra her detay alt bandinin giig
degiskenligi, ilgili alt banda ait katsayilarin toplaminin karesinin hesaplanmasi ile elde

edilmistir. Bu sekilde temsil edilen alt bantlarin her birinin OUAS’1 tespit etmedeki



etkinliginin testi i¢in ise ROC analiz yontemine bagvurulmustur. Bu analiz sonucunda
birbirini izleyen diigiik frekansli alt bantlarin, yiiksek frekansh alt bantlara gére OUAS’1
tespit etmede daha etkin oldugu vurgusu yapilmistir [40].

De Chazal vd. (2003), EKG kayitlarindan OSAS’1n tespitini yapan otomatik bir
sistem gelistirmislerdir. Gelistirilen sistem On islem, 6zellik ¢ikarim ve siniflandirma
olmak iizere ii¢ temel asamadan olusmaktadir. On islem asamast EKG’den R-R araliklar
(KHD) ve ETS isaretlerinin otomatik olarak tiiretildigi asamadir. Bu islem her EKG
kaydina dakika dakika uygulanmistir. Ozellik ¢ikarim asamasi ise bu iki isaretin (KHD ve
ETS) FD tabanli gii¢ spektral yogunluk kestirim bilgileri ve yine bu iki isaretin bazi
istatistiksel hesaplama bilgilerinin (ortalama, standart sapma, vs) elde edildigi asamadir.
Siniflandirma asamasi ise Ozellik ¢ikarim asamasinda elde edilen bilgilerin lineer
discriminant (LD) ve quadratic discriminant (QD) smiflandiricilar yardimiyla analiz
edilerek siniflandirildigi asamadir. Sistemin test ver kiimesi (her biri 1 dakika siireli olan
17268 EKG bdliit) tizerindeki basarim performansi (dogruluk) %90 civarindadir [41].

De Chazal vd. (2004), bir bagka ¢aligmada ayni sistemi farkli zaman 6l¢ekli EKG
isaretlerine uygulamislar ve bu uygulama sonucunda sistemin kisa siireli EKG isaretler igin
OUAS’1 tespit etmedeki basar1 performansinin diistiigiinii ifade etmislerdir [42].

Mendez vd. (2009), De Chazal vd. tarafindan OUAS’1n tespitine yonelik olarak
gelistirilen algoritmanin bazi zayif taraflarinin bulundugunu belirtmislerdir. Algoritmanin
en zayif tarafinin, KHD ve ETS isaretlerinden elde edilen 6zellik uzayinin (88 farklh
ozellik) yliksek boyutlu olmasindan kaynaklandigini ileri siirmiiglerdir. Diger bir zayif
yoniiniin ise 6zellik ¢ikarma asamasinda kullanilan FD ile kisa stireli isaretler i¢in yeterli
frekans ¢Ozlnirligi saglanamayacagini ifade etmislerdir. Mendez vd., de Chazal vd.
tarafindan gelistirilen algoritmanin bu zayif taraflarinin iistesinden gelebilecegini idea
ettikleri farkli bir yaklasim oOnermislerdir. Bu yaklasimda, KHD ve ETS isaretlerinin
spektral analizi i¢in AR modelini ve bu analiz sonucu elde edilen yiiksek boyutlu 6zellik
uzayinin boyutunu diisirmek i¢in ise bir 6zellik segme yontemi olan ileri yonlii 6zellik
secme algoritmasini kullanilmistir. Siniflandirma siirecinde ise K-en yakin komsuluk ve
YSA smiflandiricilart kullanmistir. Onerilen yaklagimin test veri kiimesi iizerindeki en iyi
basarim performansi %88 olmustur [43].

Mendez vd. (2010), EKG kayitlarindan OUAS’1n tespiti i¢in yapmis olduklar1 bir
bagska caligmada ise KHD ve ETS isaretlerinin analizi igin iki farkli yontem daha

kullanmislardir. Bu yontemlerden biri ampirik mod ayrigimi (“emprical mode



decomposition”) digeri ise DD’dir. Isaretlerin her iki ydnteme gdre ayr1 ayri analizi
sonucunda, DD’nin diger yonteme goére OUAS’1 tespit etmede daha etkin bir ara¢ oldugu
ifade edilmistir. Her iki yOntemin test veri kiimesi lizerinde OUAS’1 tespit etmedeki
etkinliginin QD smiflandirici kullanilarak test edilmesi sonucu; DD ile %89, ampirik mod
ayrisimi ile %85 oraninda basari saglandigi bildirilmistir [44].

Babaeizadeh vd. (2010), EKG’den tiiretilen KHD isaretlerini kullanarak OUAS’1n
otomatik tespitini yapan calismalarinda, daha 6nceki ¢alismalarin KHD isaretlerinin gii¢
spektral yogunluk kestirimi i¢in kullanimin1 6nerdikleri FD [ 41, 42] ve AR modeli [43]
yerine, yine bir giic spektral yogunluk kestirim yontemi olan Lomb algoritmasini
kullanmislardir [45]. Bu algoritma ile KHD isaretinin elde edilen gii¢ spektrumu belirli
birka¢ banda ayristirllmis ve ardindan her bandin altindaki alan hesaplanarak isaretin
Ozellikleri elde edilmistir. KHD’nin bu sekildeki analizinin OUAS’1 tespit etmedeki
etkinliginin testi i¢in ise bir kuadratik siniflandirict kullanilmistir. Siniflandiricinin test veri
kiimesi (her biri 1 dakika siireli olan 17268 EKG boliit) {izerindeki bagarim performansi
%85 civarinda olmustur.

Lweesy vd. (2009), kisa siireli EKG isaretlerin OUAS’I1 olup olmadiginin kestirimi
icin diger c¢alismalardan farklt olarak EKG’nin P dalgasindaki sekil ve zaman
degisimlerinin kullanildig1 bir ¢alisma yapmislardir. Bu calismada P dalgasinin genligi,
siiresi ve bu dalganin R dalgasina olan uzaklig1 (PR) kisa siireli EKG isaretini karakterize
eden Ozellikler olarak belirlenmistir. Belirlenen bu 6zellikler bir YSA girisine verilerek
(egitim ve test siireci) EKG isaretinin OUAS barindirip barindirmadigina bakilmistir [46].
EKG’nin P dalgasindaki sekilsel degisimlerin OUAS’in  degerlendirilmesinde
kullanilabilecegini oneren bir ¢alisma daha Onceleri yapilmistir [47]. Ayrica EKG’nin
diger bir dalgas1 olan T dalgasma ait sekilsel degisimlerin de OUAS’mn
degerlendirilmesinde kullanilabilecegini gosteren ¢aligmalar da literatiirde mevcuttur [39,
48].

Simdiye kadar 6zetlenen calismalarda kullanilan algoritmalar, EKG kayitlarinin
dakika dakika analiz edilerek bu analiz sonucunda belirlenen bir esik degerine gore EKG
kayitlarinin OUAS hastas1 smifina ait olup olmadigr kararina yonelik gelistirilmistir.
Literatiirdeki baz1 ¢alismalarda ise tiim EKG kaydini analiz ederek bu analiz {izerinden
EKG kayitlarinin OUAS hastas1 smifa ait olup olmadigina karar veren algoritmalar

gelistirilmistir. Bu ¢calismalardan bazilar1 asagida 6zetlenmistir.



Hossen vd. (2005), kisinin tim EKG kaydin1 kullanarak kisinin OUAS hastas1
siifa ait olup olmadiginin tespitine yonelik gelistirdigi algoritmada, oncellikle bir 6n islem
asamasi ile EKG kayitlarindan KHD isaretleri tiiretilmistir. Daha sonra bir tiir filtre
bankasi1 kullanilarak bu isaretlerin bazi 6zellikleri ¢ikarilmistir. Daha sonra da elde edilen
bu ozelliklerin her birine ROC analiz yontemi uygulanarak bazi karar mekanizmalar
(smiflandiricilar) olusturulmustur. Gelistirilen algoritmanin test i¢in ayrilan EKG
kayitlarina uygulanmasindaki en iyi basarim performansi %93.3 olmustur [49].

Khandoker vd. (2009a) ise tiim EKG kaydini1 kullanarak kisinin OUAS hastasi
smifa ait olup olmadiginin tespiti icin DD analizi ve DVM smiflandiricisina dayali
otomatik bir sistem gelistirmistir. Gelistirilen sistemin test veri kiimesi iizerindeki basari
performansinin %100 oldugu ifade edilmistir [50]. Khandoker vd., (2009b) bir baska
calismada ayni sistemi farkli bir EKG veri bankasina uygulamiglardir. Sistemin bu veri
tizerindeki test basarim performansi ise %93 civarinda olmustur [51].

EKG kayitlarinin disinda, oksijen saturasyonu [52-54], solunum [55, 56] ve EEG
[57] gibi farkli tiirde fizyolojik isaretler kullanip OUAS’1n tespitini yapan ¢alismalarda
literatiirde mevcuttur. Yapilmis olan bu tiir ¢alismalar, mevcut tez ¢alismasinin kapsami

disinda kaldigi i¢in detaylar1 verilmemistir.

1.2. Tez Calismasinin Amaci ve izlenen Yéntem

Bu tezde iki temel amag giidiilmiistiir. Bunlardan birincisi uyanik durumdan uyku
durumuna gegis siirecinde kaydedilen EEG isaretlerinden kisinin uyaniklik seviyesini
uyanik, uyuklama ve uyku olarak tespit eden otomatik bir Oriintii tanima sistemi sunmaktir.
Sunulan bu sistemde EEG isaret Oriintiilerinin karakteristik 06zelliklerinin ortaya
cikarilmasi icin DD tabanli iki ayr Ozellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. Bu 6zellik
¢ikarim yontemlerinin her birinin etkinligi ii¢ farkli yapay zeka teknigi olan YSA, En
Kiiciik Kareler Destek Vektér Makineleri (EKK-DVM) ve ANFIS smiflandiricilart
tizerinde test edilerek uyaniklik seviyesinin tespiti i¢in 6 farkli siniflandirma yaklagiminin
performansinin karsilagtirilmasi yapilmistir. Ayrica sunulan sistem performans agisindan
literatiirdeki benzer ¢alismalar [19, 28, 29, 31, 32] ile kiyaslanmustir.

Bu tezin ikinci temel amaci ise kisinin tim EKG kaydindan OUAS hastast olup
olmadigimi belirleyen bir otomatik Sriintii tanima sistemi sunmaktir. Bu sistemde oncelikle

DD analizine dayali bir algoritma kullanilarak EKG kaydindan KHD ve ETS isaretleri



hesaplanmistir. Daha sonra gerek KHD ve gerekse ETS isaretlerinin karakteristik
Ozelliklerinin ortaya c¢ikarilmasi i¢in yine DD tabanli iki ayr1 o6zellik ¢ikarim ydntemi
kullanilmistir. Sistemin son kismini olusturan smiflandirma kisminda ise YSA, digeri ise
EKK-DVM olmak iizere iki farkli siiflandirict kullanilmistir. Bu otomatik oriintii tanima
sistem ile EKG kayitlarindan kisinin OUAS hastas1 olup olmadiginin tespiti i¢in 12 farkl
smiflandirma yaklagimi yapilip her smiflandirma yaklagimi performans agisinda
karsilastirilmistir. Yine bu tez de sunulan sistem, performans agisinda literatiirdeki benzer
calismalar ile kiyaslanmistir [49-51].

Tez caligmasinda kullanilan ve gelistirilen tiim algoritmalar icin MATLAB paket

programindan yararlanilmistir.

1.3. Tez Calismasinin Icerigi

Bu tez c¢alismasi, yukarida belirtilen amaca uygun olarak alti bolimden
olugmaktadir. Boliim 2°de EEG isareti ve bu isaretin 6l¢lim yontemleri hakkinda temel
bilgiler verilmistir. Yine bu bdliimde uyku, uyku evreleri ve uyaniklik seviyesine iliskin
temel kavramlar tanitilmigtir. Boliim 3’de oncellikle EKG isareti ve bu isaretin 6l¢iim
yontemleri tanitilmis, daha sonra OUAS hastalig1 ve bu hastaligin tanisinda kullanilan PSG
calisma teknigine iligkin temel bilgiler verilmis ve son olarak da EKG ve OUAS hastalig1
arasidaki iliski tizerinde durulmustur. Boliim 4’de 6ncellikle bu ¢alismada sunulan Oriinti
tanima sistemlerini anlasilabilir kilmak i¢in genel bir Oriintli tanima sistemi ve bu sistemi
olusturan temel bilesenler (siirecler) tanmitilmistir. Daha sonra EEG ve EKG i¢in sunulan
Oriintli tanima sistemlerinin 6zellik ¢ikarim siireclerinde kullanilan DD, welch gii¢ spektral
yogunluk kestirimi ve entropi hesaplama teknigine iliskin teorik bilgiler verilmistir. Yine
bu boliimde sunulan oriintli tanima sistemlerinin siniflandirma siirecinde kullanilan yapay
zeka teknigine dayali smiflandiricilar (YSA, EKK-DVM ve ANFIS) tanmitilmistir. Boliim
5’de bolim 4’de tamitimi yapilan tekniklere dayali olarak gelistirilen Oriintii tanima
sistemleri ve uygulamalart birlikte verilmistir. Béliim 6’da ise uygulama sonuglari

irdelenmis ve literatiirdeki benzer ¢aligmalarla kiyaslanmigtir.



2. EEG ve UYKU

Bu tez calismasinin iki temel amacindan biri EEG biyolojik isaretinden uyaniklik
seviyesinin tespit eden otomatik bir sistem sunmaktir. Bu boliimde EEG isareti ve uyku

fizyolojisi ile ilgili temel bilgiler verilecektir.

2.1. EEG

Insan viicudunda, hiicrelerde olusan biyolojik kaynakli elektriksel aktivitenin
sonucu olarak, pek ¢ok elektriksel isaret olusmaktadir. Bu isaretlerden birisi, beyinde var
olan sinir hiicre gruplarmin elektriksel aktivitesinin grafiksel gosterimi olan EEG
dalgalaridir [58]. EEG, Grekge kelimelerden olusup, “Beyin elektriksel resmi” anlamina
gelmektedir [59]. EEG kayitlari kafatasina yerlestirilen elektrotlar ile 6lgiiliir.

EEG’nin tarihsel gelisimi, Caton’un (1875) hayvanlar iizerinde yaptig1 deneyler
sonucunda beyinde bir takim elektriksel faaliyetlerin var oldugunu bulmasiyla baslamistir
[60]. 1lk defa insan beynindeki elektriksel aktivitenin varligimi ise, kafatas1 yiizeyine
yerlestirilen elektrotlar ve bunlara bagli galvanometre yardimiyla ortaya koyan Hans
Berger’ dir [58]. Berger (1929), EEG dalgalar1 ad1 verilen beynin elektriksel aktivitesinin
goziin acgilip kapanmasiyla degistigini gostermistir. Ancak, bilim ¢evrelerince, kaydedilen
bu dalgalarin insan beyninden degil, kullanilan cihazlardan kaynaklandig1 ileri
stirtilmiistiir. EEG i1saretlerinin varliginin bilimsel sekilde kesin olarak ortaya konmasi,
elektronikteki gelismeler ile birlikte Adrian ve Matthews’un (1934) elektrotlarla alinan
EEG isaretlerini kuvvetlendirip kaydetmeleriyle olmustur [61]. Elektronik ve bilgisayar
teknolojisinin sagladig1 avantajlarla yapilan ¢aligmalar sonucunda, EEG dalgalarinin beyin
fonksiyonlarni anlamak igin en onemli isaretlerden biri oldugu gorilmistiir [60]. EEG
isaretlerinin, yasa [62], cinsiyete [63, 64], beynin uyaniklik durumuna [11, 58, 65], biligsel
uyaranlara [58] ve beyin hastaliklarinin var olup olmamasina [66, 67] bagli olarak

degisimler gosterdigi saptanmustir.

EEG giintimiizde, sinir sistemi g¢alismalarinda, uyku analizlerinde, epilepsi gibi

rahatsizliklarin izlenmesinde ve odak tespitinde, beyin hasarlarinin yerinin tespitinde ve
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duyusal merkezlerdeki bozukluklarin tespiti gibi bircok alanda yaygin olarak

kullanilmaktadir.

2.1.1. EEG Dalgalar:

Kafatasina yerlestirilen elektrotlar yardimiyla alinan EEG isaretleri, genligi 10 uV
ile 200 pV araliginda ve frekansi 0,5 Hz ile 100 Hz araliginda olan, duragan olmayan
dinamik isaretlerdir [58]. Beyin aktivite diizeyindeki degisime gére EEG igersinde bellirli
frekans araligindaki dalgalar baskin o6zellik gosterir. EEG kullanilarak patolojik veya
fizyolojik bir durum ile ilgili bir degerlendirme, EEG isareti icersinde bulunan bu baskin
frekans araligindaki dalgalara gore yapilir. EEG isaretini olusturan ve 6zel adlarla anilan

bu dalgalar asagida verildigi sekilde tarif edilmistir [60, 68, 69] ;

e Delta dalgasi: Frekans araligi 0.5 — 4 Hz olan delta, genligi en yiiksek ve frekansi
en diistik dalgalardir [68]. Bu dalgalar uyku esnasinda yetiskinlerde ve bebeklerde
siklikla goriiliir [69]. Sekil 2.1°de 1 saniyelik 6rnek bir Delta dalgasi verilmistir.

0.0 0.2 0.4 06 08 1.0
Sekil 2.1. Delta dalgas1 [69].

e Teta dalgasi: ‘Teta’ terimi ilk defa Walter ve Doney (1944) tarafindan
kullanilmistir [60]. Frekans araligi 4-8 Hz olan teta dalgalari, uykulu haldeki
cocuklarda ve yetiskinlerde goriiliir [68, 69]. Sekil 2.2°de 1 saniyelik drnek bir teta

dalgas1 verilmistir.

/\/\//\/\A

0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0
Sekil 2.2. Teta dalgasi [69].
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e Alfa dalgasi: Ilk defa Berger (1929) tarafindan adlandirilan Alfa dalgasi, 8-13 Hz
frekans araligina sahip olan dalgalardir [68]. Uyanik bireylerin fiziksel ve zihinsel
olarak dinlendigi ve gozlerinin kapali oldugu durumda daha fazla goriiliirler [69].

Sekil 2.3°de 1 saniyelik 6rnek bir alfa dalgasi verilmistir.

0 0.2 04 06 0.8 1

Sekil 2.3. Alfa dalgasi [69].

0. 0

e Beta dalgasi: Frekans araligi 13-30 Hz ve genlik olarak alfa dalgalarindan daha
kiiglik olan dalgalardir [68]. Beta, beynin fiziksel ve bilissel aktivitelerin yogun
oldugu durumlarda goriiliir [69]. Sekil 2.4°de 1 saniyelik 6rnek bir Beta dalgasi

verilmigtir.

0 0.2 0.4 06 0.8 i

Sekil 2.4. Beta dalgasi [69].

0. 0

e Gama dalgasi: Frekans aralig1 yaklasik olarak 30-100 Hz olan dalgalardir [68, 69].

Sekil 2.5°de 1 saniyelik 6rnek bir gama dalgasi verilmistir.

0 0.2 0.4 06 0.8 i

Sekil 2.5. Gama dalgas1 [69].

0. 0
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2.1.2. EEG Isaretlerinin Ol¢iilmesi

Bilgisayarlarin gelisimi ile birlikte EEG kaydi almak, alinan kayitlar1 analiz etmek
ve ¢ikan sonuglar saklamak daha kolay hale geldi. Giintimiizde Sekil 2.6’de goriildigi
gibi beyin ile bilgisayar arasina kurulan bir sistem ile kayit ve analiz islemlerini daha kolay

bir sekilde yapabilmekteyiz. Bu sistem asagida tanimlanan 4 temel birimden olusur.

o Kafatasi elektrotlari: Kafatas1 yiizeyindeki elektriksel potansiyelleri 6l¢gmek igin
kullanilirlar (sekil 2.6a).

e Dontisiim Kuvvetlendiricisi: Elektrotlar aracilig ile elde edilen EEG sinyallerinin
analog olarak filtrelenmesi ve 6rneklenmesi gorevini goriir (Sekil 2.6b).

e Islemci arabirimi: Déniistiiriicii ¢ikisindan elde edilen analog EEG isaretlerinin
sayisal olarak islenmesi ve bilgisayar seri portlarinda algilanabilecek hale
dontstiirtr (Sekil 2.6¢).

e Kisisel Bilgisayar: Islemci arabiriminden gelen isaretlerin saklanmasi ve ekranda

goriintiilenmesini saglar (Sekil 2.6d).

(2] (b) (c) (d)

Sekil 2.6. Beyin-bilgisayar arabirimi [60].

EEG isaretlerinin dl¢iilmesinde kullanilan sistemin ilk kismini olusturan metal elektrotlarin
kafatasina yerlesiminde uluslararasi standartlar kullanilir. En ¢ok kullanilan1 10-20 EEG
elektrot yerlestirme sistemidir (Sekil 2.7). Bu yerlestirme sistemine gore bas dort standart
noktayla isaretlenmistir. Bu noktalar burun (nasion), basin arka kismi (inion), sol ve sag
kulak arkalaridir (preauriculars). Elektrotlar burun ve basin arka kismi arasina %10-20—
20-20-20-10 olacak sekilde boliinerek yerlestirilir. Diger elektrotlar, bu elektrotlarla
birlikte bir daire olusturacak sekilde yerlestirilirler. Boylece 19 elektrot kafa iizerine
yerlestirilmis olur. Kulak memesine yerlestirilen 20. elektrot ise toprak elektrotu olarak

kullanilir [70].

13



Front

Vertex
Fz o 200%™ Z &

Ear

Back
Sekil 2.7. Uluslararast 10-20 EEG elektrot yerlestirme sistemi [70].

2.2. Uyku

“Uyku; karmasik, yiiksek derecede organizasyon gosteren, birgok i¢ ve dis
faktorden etkilenen, belli donemlerinde beyinin uyaniklik kadar aktif oldugu, geri
dontigiimlii bir bilingsizlik ve segici yanitsizlik dzellikleri gosteren bir siiregtir” [71]. Uyku,
tiim viicudu ilgilendiren etkileri olsa da ger¢ekte beynin bir islevidir.

Insan yasammm 1/3’{inii olusturan uyku, yillarca, uyanik durumun ortadan
kalkmasiyla olusan pasif bir durum olarak diisliniilmiistiir. Bu diislinceye gore uyku,
beynin uyarict alanlarim1 barindiran beyin sapt ve diger pargalarin yorularak islevsiz
kalmasinin sonucunda olusan bir durumdur. Uyku hakkindaki bu goriis yirminci asrin
ortalarina kadar gegerligini korumustur. Ancak teknolojik gelismelerin getirdigi avantaj ile
uyku ve uyanik durumda iken beyin dinamigi lizerinde yapilan ¢aligmalar, uykunun aslinda

merkezi sinir sisteminin aktif katilimiyla ortaya ¢iktigin1 gostermistir [12].

Uyku konusunda ¢alismalar, EEG’nin gelismesi ve beyin arastirmalar1 iizerinde
kullanilmastyla biiylik bir hiz kazanmistir. EEG’nin mucidi olan ve bunu uyku
calismalarinda ilk kullanan Berger (1929), EEG Oriintiisiiniin uyku ve uyanik durumda
farklilik gosterdigini gézlemlemistir. Bu ¢aligmadan birkag yil sonra Loomis vd., (1937),
beynin EEG oriintiisiine gére uykunun birka¢ evreden olustugunu belirlediler. 1953
yillinda uykuda periyodik olarak ortaya ¢ikan hizli géz hareketleri (Rapid Eye Movement)
(REM) uykusunun kesfi ile Dement ve Kleitman (1957) tarafindan uykunun aslinda REM
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ve non-REM (NREM) uykusu olarak iki temel evreden olustugunu ve NREM uykusunun
da kendi i¢inde 4 alt uyku evresinden olustugunu gosterdiler [12, 61, 72].

Giderek belirli bir disiplin iginde toplanmaya baslayan uyku c¢alismalari,
standartlar1 belirlenerek bilimsel ¢alisma yapilmasi i¢in ortak tanimlara ve dlgiitlere ihtiyag
duymustur. Rechtschaffen ve Kales (1968) uyku g¢aligsmalarinda standart olgiitler olarak
kabul edilen uyku evrelerini belirlemeye yonelik bir calisma hazirlamislardir. Bu
calismaya gore saglikli bir kiside uyku Evre I, Evre II, Evre III, Evre IV ve REM olmak
tizere 5 evreden olugmaktaydi. 2007 yilina kadar uyku evrelerinin belirlenmesi bu
calismanin belirledigi prensipler esas alinarak yapilmaktaydi. 2004 yilinda Amerikan Uyku
Tibb1 Akademisi’nin (American Academy of Sleep Medicine) olusturdugu bir calisma
grubu, uyku ve uykuyla iliskili olaylar konusunda yeni prensipler belirlemis ve 2007
yilinda yaymlamistir [73].

Giliniimiizde uyku, uyku ¢alismasi olarak da adlandirilan polysomnografi adi verilen
yontemle incelenmektedir [8]. Bu yontem ile insan beyin aktivitesi (EEG), kas aktivitesi
(EMG), goz hareketleri (EOG), kalp aktivitesi (ECG), tist-alt solunum yolu aktivitesi,
karin-g6giis solunum c¢abasi ve oksijen saturasyonu gibi isaretler PSG adi verilen cihaz ile
kaydedilir. Kaydedilen bu biyolojik isaretler uzman kisilerce degerlendirilerek uyku
fizyolojisi veya uyku hastaliklari incelenir. Uyku evrelerinin belirlenmesi ¢aligmalarinda
EEG, EOG ve EMG kayitlar1 degerlendirilmesi zorunlu olun biyolojik isaretlerdir. Sekil
1’de EEG (C4-A1 kanalina ait), EOG (sag ve sol goze ait) ve EMG (ceneye ait) kayit sekli

verilmistir.

m\EL
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Al 2
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N

SOL GOZ - Al

Sekil 2.8 Polisomnografide EEG, EOG ve EMG kaydi.
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2.2.1 Uyku Evreleri

Amerikan Uyku Tibbi Akademisi’nin belirledigi prensiplere gore uyku, uyanik

evre, NREM evre I-1I-IIl ve REM olmak iizere bes evreden olusmaktadir [73]. Bu

prensipler kapsaminda evrelerin temel karakteristik 6zellikleri asagida verildigi gibidir:

Uyanik evre: Bu evre, kisinin en uyanik bulundugu durumdan, uykuyu dalmak
tizere oldugu duruma kadar degisen bir yelpazeyi igerir. Alfa aktivitesi ve /veya
diisiik genlikli, karisik frekansli EEG ile karakterizedir. Ayrica, EMG’de yiiksek
karisik tonik aktivite ve EOG’de hizli g6z hareketleri (goz kirpmalar1) vardir.
Uykuya dalmak tizereyken goz kirpmalarin sikligi azalarak yerini yavas goz
hareketlerine birakir. Ayrica, Alfa aktivitesinde de azalmalar goriiliir.

NREM Evre I: Uykunun baslangi¢ evresidir. Bu evrede 8-13 Hz’lik Alfa dalgalari
yok olarak yerini 4-7 Hz’lik teta dalgalarina birakmaktadir. EOG’de yavas goz
hareketleri goriiliir. EMG’de ise uyaniklik evresine gore azalmis aktivite gozlenir.
Bu evrede kisi rahat uyandirilir. Bu sebeple hafif uyku olarak da bilinir. NREM
Evre I tiim uyku stiresinin %2-5’ini kapsar.

NREM Evre I1: Bu evre, EEG kayitlarinda goriilen 12-14 Hz’lik uyku igcikleri ve
K kompleksi ile karakterizedir. EOG’de genellikle goz hareketleri goriillmez. EMG
aktivitesi azalmaya devam eder. Bu evre tiim uykunun %45-55’lik kismin1 kapsar.
NREM Evre I11: Uykunun en derin evresidir. EEG’nin 0.5-2 Hz’lik yavas Delta
dalgasiyla karakterizedir. EOG'de goz hareketleri izlenmez. EMG ‘de goriilen kas
aktivitesi NREM evre III’dekine gore daha diisiiktiir. NREM evre III tiim gece
uykusunun %20-25 ini igerir. Bu evrede kisiyi uyandirmak zordur.

REM evresi: Bu evre, EEG kayitlar1 agisindan NREM 1 evresi ile benzerlik
gosterir. Evrenin en karakteristik 6zelligi EOG kayitlarinda gozlenen hizli goz
hareketleri olmakla birlikte diger bir onemli karakteristik 6zelligi uyku evreleri
icinde ¢ene EMG kayitlarinin en diisiik aktivite gdstermesidir. Uykunun REM
evresi kigiye ait tiim uyku siiresinin %20-25’ini kapsar. Riiyalarin %80’ni bu
evrede gortliir.

NREM evre I baslayan ve REM evresi ile sonuglanan uyku siiresi, uykunun bir

periyodunu olusturur. Uykunun bir periyodu 80 il 100 dakika arasinda degisebilmektedir.

Bir gece uykusu bu periyotlarin pes pese 4-6 kez tekrarlanmasindan meydana gelir.
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2.2.2. Uyamiklik Seviyesi

Literatiirde “vigilance level” olarak adlandirilan uyaniklik seviyesi, genelde beyin
dinamiginin aktivite diizeyini tanimlamak i¢in kullanilan bir ifadedir [11, 19]. Uyaniklik
seviyesinde temel olarak ii¢ farkli fizyolojik durum s6z konusudur [19, 28, 29, 31, 32].
Bunlar uyanik (alert), uyuklama (drowsy) ve uyku (sleep) durumlaridir (Sekil 2.9). Uyanik
durum, kisinin aktif veya dinlenme siirecindeki fizyolojik durumudur. Uyku durumu ise
kisinin N-REM I uyku evresiyle baslayip REM uyku evresiyle sonlanan uzun siireli
fizyolojik durumudur. Uyuklama ise dinlenmis haldeki uyanik durumundan, uykunun ilk
evresi olan N-REM evre I’e gegiste yasanan kisa siire¢li fizyolojik durumdur. Bu
calismada uyanikli seviyesinin 3 farkli durumundan biri olan uyku durumu, N-REM |
evresi ile sinirlandirilmistir. Bu baglamda beynin elektriksel aktivitesi olan EEG isaretine
gore uyaniklik seviyesinin 3 farkli fizyolojik durumu asagida verildigi gibi karakterize

edilir [11]:

e Uyamk durum: Kisi gozlerinin agik oldugu aktif uyanik durum, EEG isaretinin
diisiik genlikli beta aktivitesi ile karakterizedir. Gozlerin kapali oldugu ve dinlenme
halindeki kisinin uyanik durumu ise EEG isaretinin Alfa aktivitesi ile

karakterizedir.

e Uyuklama durumu: Uykuya gecisin hazirlik asamasi olan uyuklama siirecinde
EEG isaretinin Alfa ve Beta dalgalar1 tedricen azalarak yerini Teta dalgalarina
birakir.

e Uyku durumu (NREM evre I): EEG isaretinin Teta aktivitesinin baskin oldugu ve

Alfa aktivitesinin bilyiik oranda azaldig: siiregtir.
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UYANIK UYKU

UYUEKLAMA

N-REM I Uylnun Dider Evrelert

Usraril; Siireg S

Fecis
Siirect

Sekil 2.9. Uyaniklik seviyesinin 3 farkli durumunu tanimlayan gosterim.
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3. EKG ve OBSTRUKTIF UYKU APNE SENDROMU

Bu tez c¢alismasinin amaglarindan biri de EKG biyolojik isaret kayitlarini
kullanarak OUAS’1 tespit eden otomatik bir sistem sunmaktir. Bu bolimde EKG isareti ve

OUAS’a iligkin temel bilgiler verilecektir.

3.1. EKG

Kalp kasinin ve sinirsel iletim sisteminin ¢alismasini incelemek igin kalpte
meydana  gelen  elektriksel  faaliyetin,  viicut  ylizeyinden  kaydedilmesine
Elektrokardiyografi denir. Bu kayit ile elde edilen isaretlere Elektrokardiyogram (EKG),
kayit i¢in kullanilan cihaza da Elektrokardiyograf denir. EKG, viicutta standart olarak
belirlenmis yerlerden elektrot sistemi araciligiyla ile kaydedilir. Elde edilen bu kayitlar
kagida c¢izdirilebilecegi gibi bilgisayar ortamina da aktarilarak goriintiilenebilmektedir.
Tipik bir EKG isaretinin genligi +2 mV dolaylarindadir ve kayit i¢in 0,05 ile 150 Hz
arasinda bir bant genisligine ihtiya¢ duyulur.

Insan kalbine ait ilk EKG kayit sistemi, 1887 yilinda A. D. Waller tarafindan
onerilmistir. Onerilen bu kayit sistemi, hantaligi ve barmdirdign bazi kisitlamalar
nedeniyle klinik ¢alismalarda pek kullanilmamistir. Ger¢cek manada klinik caligmalarda
kullanilan ilk EKG kayit sistemi, 1901 yillinda Williem Einthoven tarafindan onerilmistir.
Einthoven gelistirdigi kayit sistemi ile hastalikli ve saglikli kisilerden elde ettigi EKG
isaretlerinin birbirinden farkli oldugunu gostermistir. Gliniimiizde kullanilan gelismis EKG
kayit sistemleri Einthoven tarafindan bulunan bu sistemin temelleri tizerine kuruludur [74].

EKG isareti 3 temel bilesenden olusmaktadir. Bu temel bilesenleri tanimlayan P,
QRS ve T dalgalar1 Sekil 3.1.’de verilmistir. Bu sekilden goriildiigii gibi, bu dalgalarin
olusum siras1 6nce P, ardindan QRS kompleksi ve son olarak T seklindedir. Bu dalgalarin
genlikleri, dalga genislikleri ve dalgalarin araliklar1 degerlendirilerek EKG bir klinik tani

aract olarak kullanilmaktadir. EKG’nin tanida yardime1 oldugu belli bagl hastaliklar;

e Ritim Bozuklugu
e Uyari merkezi ve ileti ile ilgili aksakliklarin belirlenmesi

e Myokard hastaliklar1 ve yerinin belirlenmesi
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o Kalp hipertrofileri ve kalbin pozisyonunun belirlenmesi
e Koroner damarlara ve kalp kapaklarina iliskin hastaliklarin saptanmasi

olarak siralanabilir.

+1
R
R RR aralhd
=
E
o
P dalgasi |'S T dalgas
|
i I| |I —A AV VJ
: i I
I . | - | :
TR Vo T
PR aralgr QT arald QRS kompleksi

Sekil 3.1 Normal EKG isareti.

3.1.1. EKG Dalgalari ve Araliklari

Normal bir EKG isaretinde P, QRS ve T olarak adlandirilan karakteristik dalgalar
kalbin 0zel iletim sisteminde uyartinin yayilma evrelerine karsilik gelmektedirler. Bu
dalgalarin genlikleri, siireleri, dalgalar arasindaki zaman araliklar1 (PR, QT, RR) tanisal
bilgiler tasirlar. Normal bir EKG isareti i¢in bu dalgalarin ve dalgalar arasindaki araliklarin

olusum sekli ve temel karakteristikleri asagida verildigi gibidir;

e P dalgasi: SA digiiminden ¢ikan ve atriyumlara yayilan aksiyon potansiyeli
atriyumlarin kasilmasina (depolarizasyon) sebep olur ve bunun sonucunda P dalgasi
ortaya ¢ikar. Bu dalganin genligi disiktir (50-100 V), ortalama 100 ms
uzunlugundadir ve frekans spektrumu 0.5-10 Hz araligindadir.

¢ PR arahgi: P dalgasinin baslangicindan Q dalgasina kadar olan aralik PR araligi
olarak tanimlanir ve atriyumlardan ventrikiillere dogru olan iletimin siiresini
gosterir. PR araliginin normal degeri 120 ms ile 200 ms arasinda degismektedir.

¢ QRS kompleksi (dalgasi): QRS kompleksi ventrikiiler kasilma ve depolarizasyon
periyodunun sonucu olarak ortaya ¢ikan bir yapidir. Atriyumlarin repolarizasyonu

cok daha biiyiik genlikli bir sinyal tireten ventrikiiller tarafindan bastirilir. QRS
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kompleksinin, P dalgasindan ¢ok daha biiyilk bir sinyal olmasinin sebebi,
ventrikiilleri olusturan dokunun daha hacimli olmasindan kaynaklanir. QRS
kompleksi, Q dalgasindan baglar ve S dalgasinin taban ¢izgisine kavustugu noktada
sonlanir. QRS kompleksleri genellikle en biiyiik genlige ve en yiiksek frekansa
sahip EKG bilesenidir. Normal siiresi 60 ms ile 100 ms arasinda degismektedir ve
frekans spektrumu 10-25 Hz araligindadir.

e T dalgasi: T dalgas: ventrikiillerin repolarizasyonun sonucu ortaya ¢ikar ve QRS
komplekslerinden siire olarak daha uzundur. Bunun sebebi ventrikiillerin repolarize
olmasmin depolarize olmasindan daha uzun siirmesidir. Normalde 0,5 mV
civarinda pozitif bir tepeye sahiptir. Negatif bir tepeye sahip olmasi da miimkiindiir.
Bazen de ¢ok diisiik genlige sahip oldugu igin tespit etmesi oldukg¢a zordur. Siiresi
normal sartlarda 200 ms veya daha azdir. Frekans spektrumu 0.5-10 Hz
araligindadir

e QT arahg: QT aralig1 Q dalgasi ile baslar ve T dalgasinin sonuna kadar siirer . Bu
aralik, ventrikiillerin kalbin bir atisindaki toplam depolarizasyon ve repolarizasyon
stiresini verir. Normalde 380 ms kadar siirmesi gerekmekle birlikte kadinlarda,
erkeklerde ve yas ile baglantili olarak uzamasi ya da kisalmasi miimkiindiir.
Fizyolojik olarak her hangi bir sorun bulunmadig: takdirde, QT araliginin i¢inde
bulundugu RR aralifinin toplam uzunlugunun %40°’t uzunlukta olmasi
gerekmektedir.

¢ R-R aralig:: Bu aralik iki kalp atim1 arasinda gecen siireyi verir. Bagka bir deyisle
ardisik iki QRS kompleksi arasindaki mesafeyi ifada eder. Kalpteki olaylarin bir
devri R-R araligi ile belirlenir. Bununla birlikte siireklilik gosteren uzun siireli EKG
kayitlar i¢in bulunan R-R araliklar1 degiskenligi ise kalp hiz1 degiskenligi (KHD)
olarak ifade edilir [75].

3.1.2 EKG Olciim Yontemleri

Standard EKG o6lgtimleri 12 ayr1 elektrot grubu kullanilarak yapilir. Bu elektrot
gruplaria derivasyon adi verilir. Her bir derivasyon kalbin elektriksel aktivitesine farkli
bir agidan bakmamizi saglar. EKG derivasyonlari ii¢ kategoride incelenir [76]:

e Cift kutuplu ekstremite derivasyonlari (I, II, 1)
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e Tek kutuplu ekstremite derivasyonlar (avR, avL, avF)

e Tek kutuplu gogiis derivasyonlari (V1-V6)

Tek ve cift ekstremite derivasyonlar (I, 11, 11, avR, avL ve avF) her biri kalbi frontal
diizlemde farkli acilardan goren eksenlere sahiptir. Ekstremite derivasyonlarindaki dalga
buyiikliikleri (voltajlar1) degerlendirilerek kalpteki depolarizasyon (veya repolarizasyon)
dalgasinin hareket yoniiniin hangi eksene yakin oldugu arastirilir. Gogiis derivasyonlari
(V1-V6) ise kalbin frontal kesitte degerlendirilmesini saglarlar. Dolayisiyla, ekstremite ve
goglis derivasyonlarini bir arada kullanilmasiyla, kalbin elektriksel aktivitesi yatay ve
dikey diizlemde degerlendirilmis olur.

I, II, III derivasyonlar1 kol ve bacaklara baglanan biri art1 digeri eksi kutup olan iki
elektrot kullanilarak kaydedilir. Kayit i¢in kullanilan elektrotlarin farkli polaritede olmasi
dolayistyla bunlara ¢ift kutuplu derivasyonlar denir. Bu derivasyonlarin oOl¢iimil igin
kullanilan elektrot yerlestirme bigimi Sekil 3.2a.’da verilmistir. Sekil 3.2a‘dan goriilecegi
gibi RA sag kol, LA sol kol, LL sol bacak anlamina gelir. Buna gore I, II ve III
derivasyonlar1 i¢in (3.1), (3.2) ve (3.3) esitlikleri gegerlidir.

I = V|_A — VRA (31)
1= V|_|_—VRA (32)
1" = V|_|_—V|_A (33)

avR, avL, avF derivasyonlar1 da 1, II, III derivasyonlar1 gibi kol ve bacaklardan
Olgiilen fakat tek kutuplu olan derivasyonlardir. Bunlarin tek kutuplu diye
adlandirilmalarmin sebebi ise kayit esnasinda kullanilan elektrotlardan biri Wilson merkezi
terminal (CT) olarak adlandirilan referans bir noktaya baglanmasidir. avR, avlL, avF
derivasyonlarin Ol¢iimii i¢in elektrot yerlestirme bigimi Sekil 3.2b’deki gibidir. Bu

derivasyonlar I, I, III derivasyonlar1 kullanilarak hesaplanabilir. Bu hesaplama i¢in

avRk = (ZVRA-VLA-VLL)/Z (34)
avL = (2V|_A-VRA-V|_|_)/2 (35)
avF = (ZVLL-VRA-VLA)/Z (36)
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esitlikleri kullanilir. avR, avL, avF gibi diger tek kutuplu derivasyonlar gogiis
derivasyonlaridir. Bu derivasyonlarin ol¢iimii i¢in Sekil 3.2c¢’de gosterildigi gibi
elektrotlardan biri standart olarak secilen 6 noktadan birine dokundurulurken, notr olarak
adlandirilan diger elektrot referans olarak adlandirilan Wilson merkezi terminaline (CT)

baglanir. Bu sekilde V1,...,V6 diye adlandirilan 6 adet gdgiis derivasyonu elde edilir.

-

-t

ViV,

. °l °2 * Vi
* OocP,
CTV3y,Vs

(e}

Sekil 3.2. EKG derivasyonlarinin elektrot yerlesim bi¢imi: a) Cift kutuplu kol bacak derivasyonlari, b) Tek
kutuplu kol bacak derivasyonlari, ¢) Tek kutuplu gogiis derivasyonlart.
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3.2. Obstruktif Uyku Apne Sendromu

Uyku esnasinda meydana gelen solunum bozukluklari, Obstruktif Uyku Apne
Sendromu (OUAS), santral uyku apne sendromu, obezite-hipoventilasyon sendromu,
overlap sendromu, list solunum yolu rezistansi sendromu olmak {izere bes ana baslik
altinda toplanabilir [2]. OUAS, bunlar i¢inde en sik goriilen hastaliklardan biridir. Amerika
Birlesik Devletlerinde OUAS’1n 30-70 yas arasi popiilasyonda kadinlarda %2, erkeklerde
ise %4 oraninda goriildiigii bildirilmektedir [3]. Ulkemizde ise goriilme sikligmin %0.9-1.9
oldugu bildirilmistir [77]. OUAS’mn goriilme siklig1 diinya iilkelerine gore farkli oranlarda
olabilmektedir. Davies ve Stradling (1996) diinyanin degisik iilkelerinde OUAS ile ilgili
yapilan 12 ¢alismanin ortak sonuglarini yaymlamislardir [78]. Bu sonuglara gore ise
OUAS’1n goriilme sikliginin %1-5 arasinda degistigi gortilmuistiir.

OUAS; uyku sirasinda iist solunum yolunun siirekli olarak tekrarlayan tam (apne)
veya kismi (hipopne) tikanmalari ile karakterize edilir [2]. Solunumun en az 10 saniye siire
ile tamamen kesilmesi apne olarak tanimlanirken, solunumun en az 10 saniye siire ile %50
oraninda azalmasi ise hipopne olarak tamimlanmistir. Solunumda tekrarlayan bu
tikanmalara neden olan risk faktorleri genel olarak bilinmesine ragmen, fizyopatolojik
mekanizmalar tam olarak anlagilamamustir.

OUAS icin bilinen baglica risk faktorleri obezite, genis boyun ¢evresi,
kraniyofasiyal anomaliler, hipotiroidizm ve akromegalidir. Bu etkenler iist havayolu
acikligini farinks ¢evresindeki yag dokuda artis (obezite) veya farinks i¢indeki dokuda artig
(hipotiroidizmi akromegali) nedeniyle daraltmakta, uyku sirasinda yineleyen solunum
bozukluklarini kolaylastirmaktadir [79].

OUAS’mn, horlama, tanikli apne ve giindiiz asir1 uyku hali olmak iizere {i¢ ana
Klinik semptomu vardir [80]. Horlama, OUAS’l1 hastalarin yaklasik %95 inde goriilen bir
semptomdur. Uyku sirasinda orofarenkste inspirasyonun kismi olarak engellenmesiyle
olusan kaba, giiriiltiilii, vibratuar bir sestir. Sik tekrarlayan apneler nedeniyle gece boyunca
diizensiz horlama, OUAS’li hastalarda tipiktir.

Hastalar genellikle apnelerin farkinda olmazlar. Ancak OUAS’li hastalarin esleri
veya yakinlari, glriltiilii ve diizensiz horlamanin araliklarla kesildigini, agiz ve burunda
solunumun durdugunu, bu sirada gogiis ve karin hareketlerinin pardoksal olarak devam
ettigini tanimlayabilirler. Buna tanikli apne denmektedir. Bu tabloyu siddetli bir horlama

ile birlikte derin bir soluk alma takip eder, gogiis ve karin hareketleri es zamanli hale gelir
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ve agiz/burun solunumu bir sonraki apneye kadar devam eder. Apne siiresi genellikle 10-
60 saniye arasindadir, nadiren iki dakikaya kadar uzayabilir. Daha uzun siireli apneler
yasami tehdit edici olabilir.

Ucgiincii ana semptom ise giindiiz asir1 uyku halidir. Bu semptom uykuda sik
tekrarlayan apneler sonucu gelisir. Uyku boliinmeleri nedeniyle OUAS’l1 hastalar ertesi
giin asir1 uyku ihtiyaci hisseder. OUAS disinda bir¢ok akut ve kronik hastalik tablosunda
da goriilebilmesi nedeniyle diisiik spesifiteye sahip bir semptom olmakla birlikte 6zellikle
agir dereceli OUAS’I1 hastalar i¢in 6nemli bir belirleyicidir. Giindiiz asir1 uyku hali hafif-
agir dereceli olabilir ve agirhigi apne periyodlarinin sikligi, siiresi ve buna eslik eden
oksijen desatiirasyonunun derecesi ile siki iligkilidir. Giin i¢indeki uykuya meyil sebebiyle
OUAS’I1 hastalarin fiziksel ve biligsel performansinda goriilen diisiis ile birlikte bu
hastalarin birgok is ve trafik kazalarina neden oldugu bildirilmistir [4, 5, 81].

OUAS, kisinin giinlik yasam kalitesini diisliriip 6liimle sonuglanabilecek bir¢ok
igyeri ve trafik kazalarina neden oldugu gibi bir¢cok hastaligin gelismesinde da risk faktorii
olarak diisiiniilmektedir. Ozellikle kardiyovaskiiler sistemle ilgili bazi hastaliklar, uyku
apne sendromunun sonuglar1 olarak degerlendirilmektedir. Bu sonuglar iginde yliksek
oranda morbidite ve mortaliteye (6liime) neden olan hipertansiyon, koroner arter hastaligi,
aritmiler, kalp yetmezligi ve serebrovaskiiler hastalik gibi kardiyovaskiiler hastaliklar
bulunmaktadir [6, 7]. Biitiin bu sonuglar OUAS hastaliginin erken tani ve tedavisinin ne
kadar 6nemli oldugunu gdstermektedir.

Tiim solunum bozukluklarinda oldugu gibi OUAS hastaliginin kesin tanis1 ancak
polisomnografik inceleme teknigi ile koyulabilir. Bu yontem bir sonraki alt bashk altinda
detayli bir sekilde anlatilacaktir. OUAS tanis1 konulmus hastalar i¢cin en etkin tedavi
yontemi ise CPAP (Continuous positive airway pressure)’dir [82]. CPAP hastaya burundan
stirekli pozitif basingli hava verilerek iist solunum yolu tikanikliginin engellenmesi esasina
dayanan tedavi seklidir. Giincel ¢alismalar CPAP kullaniminin basta Kkardiyovaskiiler

sonuglar olmak tizere OUAS’1n tiim olumsuz etkilerini 6nledigini gostermistir [83].
3.2.1. Polisomnografi Tam Teknigi
OUAS tanist i¢in “altin standart” tan1 yontemi PSG’dir [8, 9]. Uyku ¢alisma teknigi

olarak da bilinen PSG; Uyku sirasinda, norofizyolojik, kardiyorespiratuar, diger fizyolojik

ve fiziksel parametrelerin gece boyunca ve es zamanli olarak kaydedilmesi ve kaydedilen

25



bu parametrelerin incelenmesi teknigine verilen genel bir isimdir [84]. Standart PSG

sirasinda rutin olarak kaydedilmesi gereken parametreler asagida verildigi gibidir;

e EEG

e EOG

e EMG - submentalis

e Agiz/burun hava akimi (solunumu)
e Gogus/karin solunum hareketleri

e Oksijen satiirasyonu

e EKG

e EMG - tibialis

e Viicut pozisyonu

Uyku ile ilgili tim ¢alismalarda EEG, EOG ve EMG-submentalis kayitlari esastir.
Bu kayitlar ile uyku evrelemesi (N-REM ve REM) yorumlanir. OUAS’l1 olgularda derin
uyku (NREM III) ve REM uykusu azalirken, yiizeysel uyku (NREM I-1I) orani ise artig
gosterir.

Ag1z/burun hava akimi dl¢limii ve Gogiis/karn solunum hareketlerinin 6l¢iimii ile
apnenin varligy, tipi (obstruktif, santral) ve apne siiresi degerlendirilir. Apnenin obstruktif
olarak adlandirilabilmesi i¢in agiz/burun hava akiminda goriilen tam (apne) veya kismi
(hipopne) tikanmalara gogiis/karin solunum hareketlerinin/gabasinin da eslik etmesi
gerekir. Hava akiminda goriilen tikanmalara ragmen solunum hareketleri/gabasi yoksa bu
tip apne ise santral apne olarak adlandirilir. PSG calisma sonucu OUAS’ 1n gerek tanisi ve
gerekse agirligmin belirlenmesinde en ¢ok kullanilan kistas Apne Hipopne Indeksi(AHI)
"dir. AHI uyku siiresince goriilen toplam apne/hipopne sayisinin toplam uyku siiresine
boliinmesiyle elde edilen deger olarak tarif edilir. AHI degerinin 5°den biiyiik olmasi
OUAS tanist koydurtur. OUAS agisindan klinik olarak 6nemi olan olgularin belirlenmesi
ve bu konudaki calismalarda ortak bir dil kullanilabilmesi amaciyla, AHI dikkate alimarak
yapilan simiflandirma Tablo 1’de goriilmektedir.

Kan oksijen saturasyonu Ol¢iimiiyle postapneik ve /veya non-apneik desaturasyon
varlig1 tesbit edilir. OUAS’da sik tekrarlayan oksijen desaturasyon periyotlart goriiliir.
EKG kaydi ile kardiyak patolojilerin varlig1 belirlenir. Apne sirasinda kalp hizi genelde

yavaglar, apne sonrasi donemde ise hizlanir. EMG (tibialis) kaydiyla ise periyodik bacak
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hareketlerinin varligi degerlendirilir. OUAS ile benzer belirtiler gosteren Periyodik bacak
hareketleri sendromu” tanist ancak bu degerlendirme ile konabilir. Diger bir 6nemli PSG
kayd1 olan uyku esnasindaki viicut pozisyon sekli ise goriilen apne ve hipopne siklig1 ile
yakindan iliskilidir. Ozellikle sirtiistii yatis pozisyonunda apne sikligmm arttif
bilinmektedir. Bu nedenle PSG c¢aligmada hem yan hem sirtiistii pozisyonda kayitlar

alinmalidir.

Tablo 3.1. AHI’e gére OUAS Siniflamast.

AHI OUAS Derecesi
5< Normal

5-15 | Hafif

15-30 | Orta

>30 Agir

OUAS’l1 hastalarda goriilmesi gereken karakteristik PSG bulgular asagida
siralanmustir [10, 85]:

e Yiizeyel uykuda (N-REM evrel, 2) artma, derin uyku (N-REM evre3,4) ve REM
periyodunda azalma izlenir.

o Sik tekrarlayan apneler (genellikle % 80’ den fazlasi obstriiktif tiptedir), hipopneler
ve arousaller goriiliir.

e Klinik énemi olan olgularda AHI>20"dir.

e Sik tekrarlayan oksijen desaturasyonu donemleri izlenir.

e Paradoksal gogiis ve karin hareketleri tipiktir.

e Apne sirasinda kalp hizi genellikle yavaslar ve apne sonrast donemde hizlanir,
aritmiler goriilebilir.

e Solunum sesi kaydi yapilmasi halinde sik tekrarlayan apne epizodlar ile kesilen

diizensiz ve giiriiltiilii horlama duyulur.

3.2.2. Obstruktif Uyku Apne Sendromu Tamisinda EKG

OUAS i¢in en gecerli tan1 yontemi PSG veya diger adiyla uyku calisma teknigi

olmasma ragmen bu c¢aligma tekniginin olduk¢a pahali ve zaman alict oldugu da
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bilinmektedir. Ayrica uyku c¢alisma tekniginin uygulandigr laboratuvarlarin gerek
tilkemizde ve gerekse diger diinya iilkelerinde yeterli sayida olmadig1 da bilinen diger bir
gercgektir [6,10]. Dolayisiyla uyku calisma teknigi ile OUAS tanisi ancak smirli sayidaki
hastaya uygulanabilmektedir. Bu tani tekniginin pahali, zaman alic1 ve uygulanabilecegi
laboratuvar sayisinin sinirliligt  gibi nedenlerden dolayr OUAS’li hastalarin  biiyiik
cogunluguna tani konulmadig: bildirilmektedir [6]. Bu da OUAS tanisi i¢in uyku calisma
teknigine alternatif olusturabilecek ucuz, daha az kayit gerektiren, gilivenilir ve ayni
zamanda laboratuvar ortaminda degil de ev ortaminda uygulanabilecek tani tekniklerine
ihtiya¢ duyuldugunu gostermektedir. Sadece EKG kayitlar1 kullanilarak gelistirilebilecek
bir tan1 teknigi ile bu ihtiyaclar1 gidermek miimkiin olabilir.

OUAS’l1 hastalarda gece boyunca iist solunum yollarinda tekrarlayan tikanmalar
(apneler) kalbin elektriksel aktivitesi olan EKG kayitlar1 tizerinde degisimlere sebep olur.
EKG kayitlar1 iizerinde izlenebilen bu degisimlerden biri kalp hiz1 degiskenligi (KHD)
olarak da adlandirilan R-R araliklar1 degiskenligidir. KHD apnenin ilk donemlerinde
olusan bradikardi (kalp hizi yavaslamasi) ve apne sonrasi ortaya ¢ikan tasikardi (kalp hizi
artmasi) ile iliskilidir [33]. EKG kayitlarindan tiiretilen KHD isaretinin uyku apne
tespitinde kullanilabilencigi gosterilmistir [34-36]. Ayrica literatirde KHD isaretinden
uyku apne tespiti yapan degisik alternatif tan1 yontemleri 6nerilmistir [39-41, 49-51].

KHD’nin yani sira OUAS’da tekrarlayan solunum tikanmalarimin EKG kayitlar
tizerinde meydana getirdigi diger bir degisim de EKG dalgalarindaki genlik degisimidir.
Gogiis ylizeyinden kaydedilen EKG kayitlari, soluk alip verme esnasinda gogse bagl
elektrotun kalbe gore hareketinden ve akcigerlere hava dolup bosalirken gogiis boslugu
empedansinda olusan degisimlerden etkilenir [37, 38]. Solunum kaynakli bu etki, EKG’de
solunum dongili frekans: ile aymi frekansta genlik modiilasyonu olusturur (Sekil 3.3).
Dolayisiyla EKG genligini modiile eden solunum kaynakli bu etki, EKG kayitlarindan elde
edilmesi halinde OUAS tanisinda diger pahali yontemlere alternatif olarak kullanilabilir
[39, 41, 50, 51, 86]. Bu ¢alismada, bu etkiyi elde edebilmek i¢in EKG’nin en karakteristik
dalgasi olan QRS kompleksinin altinda kalan alandan faydalanildi. EKG’nin QRS
alanlarindan elde edilen bu etki, solunum kaynakli ve solunumun dolayli bir goésterim

olmasi sebebiyle EKG’den tiiretilen solunum (ETS) isareti diye adlandirilmistir.
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Sekil 3.3. Module edilen EKG isareti ve solunum isaretinin 10 saniyelik kayitlari.

KHD isaretinin EKG kaydimnin ardisik QRS komplekslerinin tepe araliklarindan (R-
R aralilar1) ve ETS isaretinin ise EKG’nin ardistk QRS’larin altindaki alanlardan
tiiretilebilmesi i¢in QRS komplekslerinin EKG igersindeki zaman konumlarinin tespit
edilmesini gerektirir. Ancak QRS dalgasinin zaman igersinde fizyolojik degiskenlik arz
etmesi, EKG’nin ¢esitli giiriiltiiler barindirmas1 ve ayrica EKG’nin P ve T dalgalarinin
yiiksek genligi gibi sebeplerden dolayt QRS kompleksinin tespiti kolay olmamaktadir.
QRS’in dogru tespitinin yapilabilmesi i¢in bu problemlerin istesinden gelecek bir
algoritma gelistirmek sarttir [87].

Literatiirde QRS dalgasinin zaman konumu tespitine yonelik tiirev, sayisal fitre ve
dalgacik doniisiimii tabanli bir¢ok teknik Onerilmistir [88]. Nispeten daha eski olan tiirev
tabanli ve sayisal filtre tabanli algoritmalar genelde iki asamadan olusur. Ik asamada QRS
kompleksinin tespitini zorlastiran P, T dalgalari, taban ¢izgisi sapmalar ve g¢esitli
giriiltiilerin etkisini zayiflatmak i¢in EKG isareti algak ve yiiksek geciren filtre
takimlarindan gegirilir. Daha sonra filtrelenmis EKG isareti sabit veya adapte edilebilen
esik degerleri ile karsilastirilarak QRS komplekslerinin tespiti yapilir [89-93]. Ayrica bu
tip algoritmalarda yanlis tespiti engellemek i¢in ilave karar kurallari kullanilir.

Son zamanlarda QRS kompleksinin tespitinde yaygin olarak kullanilmaya baslanan
diger 6nemli teknik dalgacik doniistimiidiir [94-96]. Dalgacik doniisiimiiniin en 6nemli
avantaji ¢oklu Olgeklendirme oOzelligi ile isaretleri farkli Olgeklerdeki bilesenlerine
ayirmasidir. Dalgacik doniisiimiiniin bu 6zelligi ile EKG isareti ¢coklu bilesenlerini ayrilir.
Daha sonra bu bilesenler arasindan QRS kompleksleri ile ilgili bilesen veya bilesenler
secilir. Secilen bu bilesenler kayan pencere ile taranarak QRS dalgasinin karakteristik

noktalar1 belirlenir. Belirlenen karakteristik noktalar degisik esik degeri ile karsilastirilarak
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QRS komplekslerinin zaman konumlari belirlenir. Bu ¢alimada da dalgacik doniigsiimiine
dayali bir algoritma kullanilarak QRS komplekslerinin zaman konumlar1 belirlenmistir
[97,98].

Sonug¢ olarak OUAS’da goriilen solunun tikanma ataklarinin EKG kayitlar
tizerinde olusturdugu degisimlerin (KHD ve ETS) uygun analiz teknikleri ile elde edilmesi
ve islenmesi durumunda EKG kayitlarinin OUAS tanisinda kullanilabilme potansiyeli

oldugunu s6ylemek miimkiindiir.
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4. ORUNTU TANIMA

Bu tezde, gerek EEG kayitlarindan uyaniklik seviyesinin belirlenmesi ve gerekse
EKG kayitlarindan OUAS’m belirlenmesi i¢in Onerilen sistemler birer Oriintii tanima
sistemleridir. Bu boliimde, onerilen Oriintii tanima sistemlerinin anlasilabilir olmasi igin
oncelikle Oriinti tanima kavrami tanitilmistir. Daha sonra Onerilen Oriintii tanima
sistemlerinin iki temel asamasini olusturan 6zellik belirleme ve siniflandirma siire¢lerinde
kullanilan yontemler tanitilmastir.

Oriintii, ilgilenilen varliklar ile ilgili gdzlenebilir veya &lgiilebilir bilgilere verilen
addir. Ses sinyali, uzaktan algilama verisi, insan yiizii, retina, parmak izi, bir metin
icerisindeki karakterler ve biyomedikal cihazlardan elde edilen isaretler (EEG, EKG vb),
orlintiiye dair baz1 Orneklerdir. Gergek diinyadaki bu oriintiiler, genellikle ilgilenilen
verilerin nicel tanimlama sekilleridir [99].

Oriintii tanima, insanlarin gesitli ses, goriintii ve benzeri tiim &riintiilerin bicimsel
sekillerinden ¢ikardiklar1 dilsel sekillendirmedir. Aslinda, Oriintii tanima bilimin,
miihendisligin ve giinliik hayatin genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriintii
tanima uygulamalarin1 insanlarin yasantisinda da gorebiliriz: hava degisimin algilanmasi,
binlerce ¢icek, bitki, hayvan tliriinii tanimlama, kitap okuma, yliz ve ses tanima gibi
bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte oriintii tanima kullamlir. Insan oriintii tanimast,
gecmis tecriibelere dayali 6grenme esaslidir. Boylece, insanlar pratikte karsilastigr ortintii
tanima olaylarimi tecriibeleri 1g18inda degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli bir
sesi tanimak igin kullanilan kurallar1 tanimlamak miimkiin degildir. Insanlar bu islemlerin
bircogunu olduke¢a iyi yapmalarina ragmen, bu islemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik
olarak makinelerin yapmasmi arzularlar. Oriintii tanima, bdyle akilli ve &grenebilen
makineleri gergeklestirmek icin, ¢ok boyutlu bir mithendislik disiplinidir [99].

Oriintii tanima olayin1 su sekilde tanimlayabiliriz: Aralarinda ortak &zellik bulunan
ve aralarinda bir iligki kurulabilen karmasik isaret drneklerini veya nesneleri bazi tespit
edilmis ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya simiflandirmadir. Bu
baglamda, Oriintii tanimanin en 6nemli amaglari; bilinmeyen oriintii siniflarina belirli bir
sekil vermek ve bilinen bir sinifa ait olan oriintiiyii teshis etmektir [99]. Gliniimiizde Oriintii
tanima uygulamalar1 bir¢ok alanda yaygin olarak kullanilmaktadir. Bunlara 6rnek olarak

doppler kalp isaretlerini tanima [99, 100, 101], EEG veya EKG siiflama [19, 102],
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haberlesme isaretlerini tanima [103] ve radar hedef smiflama [104] verilebilir. Oriintii
tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makine 0grenmesi, oriintii siniflandirma, ayrim

analizi ve nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir.

4.1. Oriintii Tanima Sistemi

Genel bir oriintii tanima sistemi, Sekil 4.1. de gosterildigi gibi 2 temel asamadan
olusmaktadir. Bunlar sirastyla 6zellik belirleme ve siniflandirma asamalaridir. Ozellik
belirleme asamasi, elektronik algilayicilarla toplanmis olan ham Oriintiiyii karakterize eden
ozelliklerinin elde edilebilmesi i¢in g¢esitli doniisiim tekniklerinin gerceklendigi siiregtir.
Smiflandirma asamasi ise Ozellik belirleme siireci sonucunda Oriintiiden elde edilen
ozellikleri kullanarak bir karar verme mekanizmasi (siniflandirici) yardimiyla oriintiiniin

ait oldugu sinifin belirlendigi stiregtir.

Oriintii Tanima Sistemi

I-Eam 'i.reri: Bﬂ};ﬁ;]]ﬂc Ozellikler , Smiflandirma Tamma
{Oriinti) S LS

Sekil 4.1. Bir oriintii tanima sistemi blok diyagramu.

4.1.1. Ozellik Belirleme

Ozellik belirleme asamasinda amag, c¢evreden algilanan yiiksek boyutlu ham
Oriintliyli karakterize edebilen, kararli, Ol¢iilebilir ve miimkiin oldugunca daha kiiclik
boyutlu bir bilgi ile temsil edebilmektir. Bu siire¢ sonucunda ham 6riintiiden elde edilen bu
nitelikteki bilgiye dzellik vektorii adr verilir. Ozellik belirleme siirecinde, ham veriyi temsil
eden bu 6zellik kiimesi elde edilirken aslinda birbiriyle iliskili ic asamal1 bir yol izlenir.
Bunlar:

e On isleme: Ozellik belirleme siirecinin ilk asamasmi olusturur. Bu asamada
gerektiginde Oriintii filtrelenir, boéliitlere ayrilir, cesitli gosterim teknikleri

kullanilarak islenir, bilesenlere ayrilir veya modellenir [99].
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e Ozellik cikarma: Ozellik ¢ikarimi, en basit ifadeyle 6n isleme asamas1 sonucunda
yeniden diizenlenen Orlintiiniin boyut indirgeme islemlerinin gerceklendigi
asamadir. Siniflandirilacak bir oriintii genellikle ¢ok fazla miktarda ve gereksiz
bilgi icerir. Bu durum, siiflandirma hassasiyetini diisiiriirken islem siiresini de
yiikseltir. Bu olumsuzlugu gidermek igin, oriintii bilgisi daha az miktardaki baska
bir veriye déniistiiriiliir. Oriintiiye ait fazla ve gereksiz verinin elenip, sadece
orlintiiyii temsil eden ve toplam veriden ¢ok daha az sayidaki karakteristik bilginin
elde edildigi bu doniisiime Ozellik ¢ikarma adi verilir. Karakteristik 6zelliklerin
c¢ikarimi, Oriinti tanima sistemlerinin kritik tasarim asamalarindan biridir.
Cikartilan 6zelliklerin ayirt edici ve miimkiin oldugunca az sayida olmasi, tanima
isleminin daha basit smiflandiricilarla, daha yiiksek hassasiyetle ve daha kisa
stirede gerceklestirilmesini saglar [105].

o Ozellik secme: Ozellik ¢ikarma islemleri sonucu oriintiiden elde edilen ozellik
kiimesi ile Oriintiiniin boyutu biiyiik oranda kigiiltiilir. Ancak elde edilen bu
ozellik kiimesi igersindeki bazi 6zellikler oriintii ile iligkisiz (irrelevant) olabilecegi
gibi baz1 6zellikler de Oriintiiyii temsil etmede fazlalik (redundant) teskil edebilir
[106]. Gereksiz olan ve fazlalik teskil eden bu Ozellikler kullanilacak
siiflandiricinin genelleme ve ayristirma yetenegini olumsuz yénde etkiler. Ozellik
secme asamasi ile Ozellik kiimesinden bu tiir istenmeyen Ozelliklerin cesitli
yontemler kullanilarak arindirilip daha iyi bir 6zellik alt kiimesi bulunmasi

amaclanir.

4.1.2. Simiflandirma

Bilinmeyen bir Oriintiiyii taniyabilmek i¢in 6zellik belirleme asamasindan sonra
siiflandirma islemi yiiritilir. Siniflandirma, bilinmeyen bir Oriintiintin hangi sinifa dahil
oldugunu, o Oriintiiye ait Ozellikleri giris olarak kullanan bir siniflandirict yardimiyla
belirleme islemidir. Siniflandirma islemi temel olarak iki asamadan olusmaktadir. Birinci
asamada, ilgilenilen Oriintii smiflarindan elde edilen 6zellik verileri ile smiflandirici
egitilerek bir karar mekanizmasi olusturulur. Ikinci asamada ise herhangi bir &riintii
smifindan elde edilen 6zellik verisi egitilen siniflandirict girisine verilerek bunun hangi

smifa dahil olduguna karar verilir.
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Siniflandirma yontemleri kullanilan 6grenme stratejisine gore genel olarak iki
grupta incelenir: Gudimlii ve giidiimsiiz 6grenme. Giidiimli 6grenmede, ilgilenilen
Oriintliler ve bu oOriintiilerin ait oldugu smniflar arasinda bir model olustururken egitme
islemi sirasinda ilgilenilen Oriintii simiflarmin belirlenmis o6zellikleri ile birlikte bu
Ortintiilerin ait oldugu siniflarda (etiketlerde) simiflandiriciya gosterilir. Giidiimsiiz
o0grenmede ise siniflandiriciya egitim esnasinda sadece ilgilenilen Oriintiilerin belirlenmis
Ozellikleri gosterilerek bunlar arasindaki benzerlik, uzaklik gibi fonksiyonlar kullanilarak

bir model olusturulur.

4.2. Ozellik Belirleme Yontemleri

Ham EEG ve EKG gibi biyolojik isaret orilintiilerini kullanarak fizyolojik veya
hastalikli bir durumun tespitini yapacak bir oOriintii tanima sisteminin 6zellik belirleme
asamasi sistemin belki de en 6nemli kismini olusturur. Ham EEG ve EKG oriintii isaretleri
dogrusal olmayan ve duragan olmayan isaretler olmasi sebebiyle bu oriintii isaretlerini
karakterize edecek asil bilgi isaret icersinde gomiilii ve zamana yayilmis durumdadir.
Ayrica bu isaret Oriintiilerini kullanarak fizyolojik veya hastalikli bir durumun tespiti
yiiksek veri boyutu gerektiren bir islemdir. EEG ve EKG’nin sahip oldugu bu 6zellikler
oriintii tanima sisteminin siniflandirma asamasinda kullanilacak siniflandiricinin egitim
stiresini artirdif1 gibi ayn1 zamanda genelleme ve ayristirma yetenegini de azaltacaktir.
Ancak, smniflandirma asamasi oncesinde uygun 6zellik belirleme yontemleri kullanilarak
ham Oriintlinlin gereksiz ve iligkisiz bilgilerden arindirilarak kararli ve miimkiin oldugunca
daha kiigiik boyutlu bir bilgi ile temsil edilmesi durumunda siniflandiricinin egitim hizi
artiracagl gibi ayn1 zamanda genelleme ve ayristirma yeteneklerini de iyilestirilmis olur
[106].

Bu tez calismasinda gerek EEG ve gerek EKG isaret oriintiilerine ait ozellikleri
belirlemek i¢in dalgacik doniisiimii, entropi hesaplama teknigi ve gii¢ spektral yogunluk
kestirimine dayali yontemler kullanilmistir. Tez c¢alismasinda kullanilan bu 6zellik

belirleme yontemleri asagida sunulmustur.
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4.2.1. Dalgacik Doniisiimii

[saret analiz yaklasimlarinin temel amaci, uygun bir matematiksel doniisiim
uyguladiktan sonra igaret ile iligkili daha belirgin 6zellikleri elde etmektir. Bu amag i¢in
kullanilan ve en ¢ok bilinen isaret analiz yaklasimi FD’dir [107]. FD ile isaretin frekans

icerigi bilgisi elde edilir (Sekil 4.2).

Founer
D émiisiirmi

Genlil:
Genhil:

1

Zaman Freleans

Sekil 4.2. Fourier Doniigiimii.

Ancak, bu doniisiim sirasinda isaretin zaman bilgisi kaybolur. Yani, isaret igerisindeki
frekanslarin hangi zaman araliginda var oldugu kestirilemez. Bu durum, duragan isaretler
i¢cin 6nemli olmamakla birlikte, EEG ve EKG gibi zaman igerisinde degisim gdsterebilen
duragan olmayan isaretler agisindan problem teskil etmektedir. FD’nin bu olumsuzlugunu
gidermek i¢in pencere fonksiyonu olarak tanimlanan bir sabit fonksiyonun zamanda
Otelenmesi ile igaret kiigiik ¢ercevelere ayrilir ve ¢ergeve i¢inde kalan kisa siireli isaretlerin
duragan oldugu kabul edilerek, her cergeve igin FD hesaplanir (Sekil 4.3). Gabor
dontisiimii ad1 verilen bu doniisiim 1965 yilinda ortaya atilan yeni bir algoritma ile degisik
pencere fonksiyonlarmin kullanildigi “Kisa zamanli Fourier Doniisimii” (KZFD) olarak
genisletilmistir. KZFD’ler isaretin frekans bilgisinin yani sira zaman bilgisini de
icermektedir. Ancak bu donilisiim sirasinda kullanilan sabit pencere genislikleri sebebiyle
isaretin elde edilen zaman-frekans bilgisi sinirli hassasiyette olmaktadir. KZFD’deki sabit
genislikteki pencere kaynakli bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in DD ortaya

atilmustir.

FPencere

Eisa Zamanh

Fowier D iniigiunii

Crerhile

Frelcans

Zaman

Zarnan

Sekil 4.3. Kisa Zamanli Fourier Doniistimii.
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DD isaretin Olgeklenebilir bir zaman—frekans gosterimi ile analizini saglar ve
geleneksel isaret analiz yaklasimlari (FD ve KZFD) tarafindan goriilemeyen detaylari
meydana c¢ikarir. DD, KZFD’nin kullanilan sabit genislikteki pencere kaynakli
probleminin ¢6ziimiinii 6l¢eklenebilir bir pencere kullanarak giderir. Boylece isaret
icindeki diisiik frekans egilimlerini ortaya ¢ikarmak icin genis bir pencere, yiiksek frekans

detaylarini analiz etmek i¢in sikistirilmig bir pencere kullanir (Sekil 4.4).

. Dalgacik
e Déniisinnii

Olgek

Crenhilc

: z
Zaman amat

Sekil 4.4. Isaretin Dalgacik Déniisiimii analizi.

Bunun i¢in, DD o0lceklenebilir temel bir dalgacik fonksiyonu kullanip sabit
¢Oziiniirlik problemine ¢ozliim getirerek, isaretin biitiin frekans araliklarinda optimum
zaman-frekans ¢Oziinirligiinii saglar. [99, 108]. Dalgacik doniisiimiinde yaygin olarak

kullanilan ana dalgacik fonksiyon tiirlerinin bir kism1 Sekil 4.5de verilmistir.

haorlet heksika Sap. Symlet (syrmd)
1 1 1.5
0o | os 1
' 0.5
|:| ]
0
]
05 05
-1 05 -1
-10 0 10 -5 0 5 0 5 10 15
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1 2 1
05 L 1 1 1 05
0
’\1‘ ] 1 O r—1
045 1
R | -1 1 -0.5
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Sekil 4.5. Yaygin olarak kullanilan ana dalgacik fonksiyon drnekleri.
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DD genelde stirekli ve ayrik dalgacik doniisiim olmak {iizere iki farkli sekilde

incelenir.

Siirekli Dalgacik Doniisiimii (SDD): SDD; bir x(t) isaretin, y/(t) dalgacik fonksiyonunun

Ol¢ekleme ve oOteleme sonucunda olusturulan taban fonksiyonlari ile analizine dayanir.

Herhangi bir x(t) fonksiyonun SDD asagida verildigi gibi,

W(ah)= [X(t)yap(t)dt (4.1)

—0

ifade edilir. Burada W(a,b), x(t) isaretinin SDD’sine karsilik gelmektedir. w5 () ise
taban fonksiyonunu ifade eder. w,p(t)taban fonksiyonu, w(t)ana dalgacik

fonksiyonunun dlgekleme ve Oteleme terimleri ile birlikte Denklem 4.2°de verildigi gibi

tanimlanir:

van)=v(*2°) 4.2

a

Burada; a 6lgekleme, b ise dteleme (doniisiim) parametreleridir. Olgekleme parametresi a
ile dalgacik fonksiyonu w/(t) sikistirilir veya genisletilir. Oteleme parametresi b ise

dalgacik fonksiyonunu X(t) isareti iizerinde kaydirarak konumunu degistirir.

SDD, x(t) isareti ile dalgacik fonksiyonu arasinda karsilikli nasil bir iligki
(korelasyon) oldugunu gosterir. Isaret ile dalgacik iyi eslesmis ise isaret ve dalgacik
arasindaki iligki yiiksek olur. Bu iligki ayn1 zamanda segilen dalgacik tiirii ile de yakindan
iligkilidir. Dolayisiyla uygulamaya goére uygun dalgacik tiirliniin se¢imi Onemlidir.
Sikistirilmis dalgacik ile isaretin detay olarak adlandirilan yiiksek frekans bilesenleri elde
edilirken, genisletilmis dalgacik ile isaretin yaklagim olarak adlandirilan diisiik frekans

bilesenleri elde edilir.

Ayrik Dalgacik Déniisiimii (ADD): SDD’de, olgekleme ve Oteleme parametrelerinin
stirekli olarak degismesi dogal olarak her 6l¢ek degeri icin dalgacik katsayilar1 hesaplama
islemini zor ve zaman alic1 kilmaktadir. SDD’deki bu dezavantajlar1 ortadan kaldirabilmek

icin ADD gelistirilmistir. ADD’de, dalgacik katsayilar1 hesaplanmasi tiim olas1 6l¢ekleme
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ve Oteleme parametreleri i¢in degil de bunlarin bir alt kiimesini olusturan belirli noktalarda
ki ayrik degerleri i¢in yapilir. Bunun i¢in dalgacik fonksiyonlar1 2’ nin tam say1 kuvvetleri
olarak olgeklenir ve tam sayilara Gtelenerek ayrik hale getirilir. Dalgacik fonksiyonun bu

sekilde oOlgeklenmesi ve Otelenmesi i¢in Denklem 4.2 ile verilen dalgacik taban

fonksiyonunda a=2"° ve b=k27° (k,s € Z) almarak yeniden diizenlenir. Béylece ayrik

doniisiim i¢in dalgacik taban fonksiyonu:

sk ® =252y (2%t -k) (4.3)

biciminde ifade edilebilir. Bu islemin gergeklestirilmesi igin Mallat (1989) tarafindan
filtrelere dayali etkin bir algoritma gelistirilmistir [109]. Mallat’in algoritmas: ardisil
yikksek ve alcak geciren fitre ¢ifterinden olusur. Bu algoritma ile frekans spektrumu
[0— ] olan bir x[n] isaretinin ADD islemi Sekil 4.6’da gdsterilmistir. x[n] isaretini D; ile
gosterilen detay alt bandina ve A; ile gosterilen yaklagim alt bandina ayirmak icin isaret

h[n] ile gosterilen yiiksek yarim bant geciren filtreden ve g[n] ile gosterilen algak yarim

bant geciren filtreden gegirilir ve sonra da filtre cikislarina $2 ile gosterilen asagi
ornekleme uygulanir. Bu isleme 1. seviye ayrik dalgacik déniisiimii denir. Islem sonucu
elde edilen D; ve A; alt bantlar1 da l.seviye detay ve yaklagik alt bantlari olarak
adlandirilir. 1. seviye ayrik dalgacik doniisiimii sonucu elde edilen A; yaklasik bandi
benzer sekilde ayristirilarak 2. seviye detay (D,) ve yaklasik (Ay) alt bantlari elde edilir.
Sekil 4.6’da goriildiigii gibi bu islem her seferinde algcak yarim bant geciren filtre ¢ikist
olan yaklasim alt bantlarina uygulanarak tekrarlanir. Her ayristirma seviyesinde
gerceklenen filtreleme ve Ornekleme islemleri ile frekans ¢oziiniirliigii 2 kat artirilirken
zaman ¢oziiniirliigi iki kat azaltilmis olur. Boylece Mallat ADD algoritmasi ile x[n] isareti
zaman-frekans ¢oziiniirliigli farkli olan alt bantlara ayristirilmis olur. Bu sekilde isaretin

bilesenlere ayristirilarak analizi edilmesi ¢oklu ¢oziintirliik ayristirmasi olarak da
bilinmektedir [107].
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Sekil 4.6. ADD ile igaretin alt bantlara ayristirilmasi.

Isaretin, analiz ile elde edilen bilesenlerinden yeniden olusturulma islemine sentez
denir. Sentez isleminde, son ayristirma seviyesinden baslanarak tiim detay ve yaklagik
bilesenleri birlestirilerek orijinal isaret olusturulur. Isaretin analiz bilesenlerinden yeniden
olusturulmasi Sekil 4.7°de verilmistir. Yeniden olusturma, ayristirma isleminin tersi olan
bir islemdir. Bu amagla her ayristirma seviyesinin detay ve yaklasik katsayilar1 yukari
orneklenir, alcak ve yiiksek geciren sentez filtrelerden gecirilir ve sonra toplanir. Bu islem

orijinal isaret elde edilinceye kadar ayristirma islemindeki seviye sayisinca devam ettirilir.

S RET e Y7
Dz - —» x[n]
g e e BT
o | 72 || &n] |~
B R s NS g
p| T2 _glan »
Al 3l 12 | |ain] —m

Sekil 4.7. Orijinal isaretin yeniden olusturulmasi.

ADD’de kullanilan filtreler birbirinden bagimsiz olmayip birbiriyle iliskili olan fitrelerdir.
Bu iliski,

H(Z) =zN6(-z ) (4.4)
Hy(z) =H(z b (4.5)
G(2)=G(z ) (4.6)
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bi¢imindedir. Burada H(z) ve G(z) sirasiyala algak geciren ve yiiksek geciren analiz
fitrelerinin z doniisiimiinii, H1(z) ve G1(z) sirasiyla algak gegiren ve yiiksek gegiren sentez
fitrelerinin z dondsimiinii gosterir. N is filtre uzunlugudur. Yukarda belirtilen iliski
sartlarin1 saglayan fitreler dortlii ayna filtreler (quadrature mirror filters ) olarak bilinir
[110]. Bu filtre takiminin tercih edilir olmasinin sebebi asagi 6rnekleme sonucu olusabilen

ortiismeleri ortadan kaldirmasidir.

4.2.2. Gii¢ Spektral Yogunluk Kestirimi

Gii¢ Spektral Yogunluk (GSY) kestirim yontemleri, ilgilenilen sinyalin spektral
bilesenleri ve gliglerinin kestirimini bulmak tizere kullanilir. GSY bulma yontemleri genel
olarak parametrik olmayan yontemler ve parametrik yontemler olmak iizere ikiye ayrilir.
Parametrik olmayan yontemler ile elde edilen gii¢ spektral yogunlugunda, isaretin kendisi
direkt olarak degerlendirilir. Bu yontemler verinin nasil iiretildigi hakkinda bir varsayimda
bulunmaz, dolayisiyla parametrik olmayan metotlar olarak adlandirilir. Parametrik
olmayan GSY kestirim yontemlerine Ornek olarak, periodogram ve Welch metotlar
verilebilir. Parametrik olmayan yontemler, HFD gibi nispeten basit algoritmalar
kullanmasi ve hizli ¢caligmasi gibi avantajlara sahiptir [111].

Parametrik yontemlerde isaret, beyaz giiriiltii isareti uygulanmis dogrusal ayrik
zamanli bir filtrenin cikisi olarak Kkabul edilir. Isaretin GSY’si isareti iiretebilecegi
varsayilan bu filtrenin parametrelerinin kullanimi ile kestirilmektedir. Bu yontemlere 6rnek
Yule-Walker ve Burg yontemleri verilebilir. Bu yontemler, varsayimli olarak firetilen
isaretin gii¢ spektral yogunlugunu, ¢oziimleme parametreleri kullanarak belirlerler. Mevcut
isaretin veri uzunlugu oldukc¢a kisa ve nispeten daha duragan oldugunda parametrik
metotlar, parametrik olmayan metotlardan daha iyi sonuglar vermektedir. Bununla birlikte
parametrik metotlarin, secilen modelin uygunlugunun dogrulanmasina gereksinim
duyulmasi gibi temel bir dezavantaji vardir [111].

Bu calismada EEG isaretlerinin ve EKG kayitlarindan tiiretilen KHD ve ETS
isaretlerinin DD ile elde edilen alt bantlarinin GSY 6zelliklerini elde edebilmek amaciyla
parametrik olmayan Welch yontemi kullanilmistir. Welch yontemi aslinda periyodogram

yonteminin yeniden diizenlenerek iyilestirilmis halidir. Dolayisiyla Welch yontemi ile
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GSY gosterimi tanitimin1 anlagilabilir kilmak i¢in oncellikle periyodogram yonteminin
kisaca tanitimina yapmak faydali olacaktir.

N ornekten olusan bir ayrik zamanli X[n] isaretinin periyodogrami asagida verilen

Denklem 4.7. ve 4.8. ile tanimlanir.

1N j 2 i
Py (T) =N > x{n]e” 1o 4.7)
n=0
1 2
F’xx(f)=W|X(f)| (4.8)

Denklemlerden de anlasilacag iizere periyodogram olarak adlandirilan bu sekildeki GSY
gosterimi, aslinda isaretin Ayrik Fourier Doniisiimii (AFD) olan X (f)’nin karesine
karsilik gelmektedir. Periyodogram yontem ile isaretin GSY gosterim basarimi isaret-
giiriiltii oranmin diisiik oldugu durumlarda kotiilesir. Ayrica AFD’nin  dogasindan
kaynaklanan ve isretin yapisinda olmayan spektral sizma (Spectral leakage)’nin
Periyodogram yontem ile elde edilecek isaretin GSY’da goriilmesi bu yontemin diger bir
olumsuz tarafidir. Periyodogram yontemine dayalit GSY gosteriminin bu olumsuz taraflar

Welch yontemi ile biiyilik oranda giderilmektedir [111].

4.2.3. Welch Yontemi

Welch yontemi ile GSY gosterimi iyilestirilmis periyodogramlarin ortalamasidir
[112]. Welch yontemi ile Periyodgram GSY gosteriminde goriilen spektral sizinti
azaltildigi gibi aym1 zamanda isaret-giiriiltii oramin diisiik oldugu durumlarda GSY
gosterimi iyilestirilmektedir. Welch yontemi ile bir isaret verisinin GSY’si bulunurken

asagida belirtilen asamalar izlenir:

1. Oncelikle N 6rnek uzunlugundaki isaret verisi {ist {iste binmis L tane veri pargasina

boliiniir. Her biri M 6rnek uzunlugunda olana L tane veri parcast,

Xj =x(n+iS), n=01...M-1ve i=01..,L-1 (4.9
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biciminde tanimlanir. Burada iS i. veri parcanin baslangi¢ noktasidir. Eger S=M ise veri
pargalar1 arasinda st iiste binme yoktur. Veri pargalar1 arasinda st iiste binmenin
olusabilmesi i¢in M>S olmalidir. Eger S=M/2 ise veri parcalar1 arasinda %50 iist {iste
binme olusur. Burada isareti iist iiste binecek bigimde pargalara bolmenin amaci bir sonraki
asamada kullanilan pencere fonksiyonun neden oldugu bilgi kaybimi telafi etmektir.
Genelde pargalar arasinda st tiste binmenin %50 ile %75 arasinda olmasi tavsiye
edilmektedir [111].

2. Daha sonra iist liste bindirilmis her parca uygun bir w(n) pencere fonksiyonu ile

pencerelenerek periyodogrami alinir. Boylece,

2
. M -1
P&(f):ﬁ 3 xj(nyw(n)e 127 i=01...L-1 (4.10)
n=0

ile ifade edilmis olan her veri parcasinin iyilestirilmis periyodogrami bulunmus olur.

Burada U pencere fonksiyonunun giicii olup,
1 M -1 5

U=— Z w<(n) (4.11)
M n=0

biciminde ifade edilir. Burada kullanilan pencere fonksiyonu ile veri pargalarmin
periyodogram GSY yaklasimindaki spektral sizint1 azaltilmis olur. Literatiirde bu amag
icin tiggen, hanning, hamming, Blackman, Bartlett, kaiser tipi pencere fonksiyonlari
kullanilmaktadir. Sekil 4.8’de bu pencere fonksiyonlarindan bazilarinin grafiksel gdsterimi

verilmistir.

3. Son asamada ise L tane veri pargasina ait iyilestirilmis periyodogramlarin ortalamasi

aliarak N 6rnek uzunlugundaki isaretin,

w 15
Pxx(f):E Pex () (4.12)
i=0
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ile ifade edilmis olan Welch GSY yaklasimi elde edilmis olur. Welch yonteminin bu son
asamasinda gerceklenen periyodogramlarin ortalamasi islemi ile giiriiltii iceren isaretin

giiriiltiiye kars1 GSY yaklasimi iyilestirmis olur [111].
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Sekil 4.8. Pencere fonksiyonlart.

4.2.4. Entropi Hesaplama Teknikleri

Entropi, termodinamik fiziginin bir kavrami olup bir sistemin diizensizliginin
Olciisii olarak tanimlanir. Bir sistemin diizenli bir yapidan diizensiz bir hale ge¢mesi, o
sistemin entropisini artirir. Yani sistemin diizensizligi ne kadar fazla ise, o sistemin
entropisi de o kadar yiliksek olmaktadir. Entropi kavraminin isaret isleme alanina
uyarlanmasi ilk olarak Shannon tarafindan gergeklenmistir [113]. Shannon haberlesme
kanallarinin doluluk kestirimi ve haberlesme isaretinin igerdigi bilgi miktarim1 6lgmek icin
entropi kavramimi kullanmustir. Isaret isleme alanindaki bu ilk uygulamas: ile birlikte,
0zellikle duragan olmayan bir isaretin diizensizlik veya karmasiklik bilgisini tanimlamak
icin entropi ideal bir tanimlayici olarak goriilmeye baslanmigtir [99, 114].

Entropi kavramina agiklik getirebilmek icin termodinamik ve isaret isleme
alanindaki kullanimi karsilagtirmali olarak Sekil 4.9°da verilmistir. Termodinamik
acisindan Sekil 4.9. incelendiginde, (a)’da kapali kabin belirli bir bdlgesine sikistirilmig
gaz molekiillerinin (b)’de serbest birakilmasiyla kapali kabin tiim hacmine yayildig:

goriilmektedir. Gazin molekiiller dagiliminin nispeten diizenli olan (a)’daki yapist (b)’de
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bozularak daha diizensiz bir yapiya kavusmustur. Dolayisiyla gazin entropi degeri (a)
molekiiller dagilim yapisinda diisiik, (b) molekiiller dagilim yapisinda yiiksek olur.
Termodinamikteki bu durum isaretlerin diizensizlik veya belirsizlik miktarlarini 6lgmek
icinde iyi bir aractir. Isaret isleme agisindan Sekil 4.9. incelendiginde, isaret duragan
(6rnegin siniizoidal bir isaret) ise frekans bolgesinde dar bir spektrum ile diisiik bir entropi
degerine sahip olur (a). Isaret duragan degilse (EKG isareti), frekans spektrumu genis bir
banda yayilarak yiiksek bir entropi degeri olusmasina neden olur (b) [99, 115].

Son yillarda, entropi isaret isleme alaninda yaygin olarak kullanilan bir kavram
haline gelmistir. Entropi kavraminin bu alandaki uygulamalarindan bazilari; JPEG goriintii
kodlamada olusabilecek giirtiltiiyii belirlemek [116], EEG isaretlerini entropi ile analiz
edilerek epilepsi hastaliginin tespiti [117], EEG isaretlerinin spektral entropilerini
kullanarak anestezi derinliginin tahmini [118], 12 kanal EKG kayitlarindan entropi
kriterlerine dayali algoritmalarla kalp atiminin belirlenmesi [119] ve MEG biyomedikal
goriintlilerin  yeniden yapilandirilmasinda Norm entropi yontemi kullanarak yiiksek

kalitede MEG goriintiileri elde etmek [120] gibi.

Tertmodinarni: Izaret isleme

T Jk J:L Fourter déniigimi

-
(a)
ﬂ Founer déaniigtmi
Wu . -
(b)

Sekil 4.9. Termodinamik ve isaret isleme acisindan a) Diisiik, b) Yiiksek entropi.

Isaret islemede yaygi olarak kullanilan entropi hesaplama tiirleri: Shannon, Norm,

Esik, Logaritmik Enerji ve Sure metotlaridir [121]. Bunlar disinda farkli entropi hesaplama
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teknikleri de bulunmaktadir [122]. Yaygin olarak kullanilan entropi tiirleri ve bunlara ait

denklemler Tablo 4.1. de verilmistir.

Tablo 4.1. isaret isleme alaninda yaygin kullanilan entropi tiirleri ve bu entropi tiirlerine ait denklemler.

Entropi Tiirii Entropi Denklemlemleri

Shannon Entropisi E(s)=-Y s?.log,(s?) ve log(0)=0 kabul edilerek
i

Norm Entropisi E(s) = Z|Si|p ve 1l<p<2
i
Logaritmik Enerji Entropisi _ 2 _ i
E(s) = Zlogz(sI ) ve log(0)=0 kabul edilerek
i

Esik Entropisi E(s)=> E(s;) & pouzitif bir esik degeri olup
i

lsi|>e = E(s;) =1 ve |s;|<e = E(s;)=0

Sure Entropisi Isi| <& = E(s) = Y min(s?,&2) burada e poxitif bir esik
i

Tablo 4.1. de verilen entropi denklemlerinde, s isareti ve S; de isaretin i. katsayisini ifade
eder. Bu entropi hesaplama tekniklerinin, isaret islemedeki kesin kullanim alanlar1 belirli

olmay1p, uygulamalara gore basarimlar1 degismektedir [99].

4.3. Siniflandirma Yontemleri

Daha oncede ifade edildigi gibi Siniflandirma, bilinmeyen bir Oriintiiniin hangi
sinifa dahil oldugunu, o Oriintiiye ait 6zellikleri giris olarak kullanan bir siniflandirict
yardimiyla belirleme islemidir. Bir Oriintii tanima sisteminin basarimi, Orilintliyl
betimlemek i¢in kullanilan 6zellik belirleme yontemini bagli olmakla birlikte kullanilan
siiflandirma yontemi ile de yakindan iligkilidir. Ancak, oriintii tanima problemlerinde
hangi siiflandirma yonteminin en iyi ya da en uygun oldugu kesin olarak sdylenemez.
Ciinki Oriintlinlin ¢esidi, oriintiiden elde edilen 6zelliklerin yapisit ve boyutu, islem siiresi
ve karmagiklig1 gibi faktorlere gore tercih edilmesi gereken siniflandirma yontemi farklilik

gosterebilir [105]. Yaygin olarak kullanilan siniflandirma yontemlerinden bazilar1 Bayes,
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dogrusal siniflandiricilar, dogrusal olmayan siniflandiricilar, YSA, sakli Markov modeller,
DVM, karar agaglari ve ANFIS dir [123-127].

Bu tez calismasinda, EKG biyolojik isaret oOriintiilerinden OUAS hastaliginin
tespitini yapan Oriintii tanima sisteminin siiflandirma agsamasinda YSA ve EKK-DVM’ye
dayali simiflandirma yontemleri kullanilmistir. EEG biyolojik isaret Oriintiilerinden
uyaniklik seviyesinin tespitini yapan Oriintii tanima sisteminin siniflandirma asamasinda
ise YSA ve EKK-DVM smiflandirma yontemlerinin yani1 sira ANFIS siniflandirma
yontemi de kullanilmistir. Tez ¢alismasinda kullanilan bu siniflandirma yontemlerinin

tanitimi asagida sunulmustur.

4.3.1. Yapay Sinir Aglarn

Insan beyninin &grenme yolu ile yeni bilgiler tiiretebilme, yeni bilgiler
olusturabilme ve kesfetme gibi istiin Ozellikleri, bilim insanlarin1 beynin yapist ve
isleyisinin matematiksel modelini olusturmaya yonelik calismalara sevk etmistir. Bu
konuda yapilan ilk ¢alismalar beynin temel yap1 tasi olan beyin hiicresi (biyolojik néron)
yapist ve igleyisinin matematiksel olarak modellenmesi iizerine yogunlagmistir. Bu
caligmalarin ortaya koydugu bulgular ve 6zellikle bilgisayar teknolojisindeki gelismelerin
getirdigi avantajlarinda katkisiyla noronun matematiksel modellerine dayanan ve
dolayisiyla insan beyninin 6grenme, iliskilendirme, smiflandirma ve genelleme
yeteneklerine benzer islevleri yerine getirebilen bilgisayar sistemleri gelistirilmistir. Bu
Ozelliklere sahip olarak gelistirilen bilgisayar sistemleri YSA olarak adlandirilmistir. Genel
anlamda YSA, birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak calisabilen yapay
hiicrelerden (yapay ndron) olusan bir yap1 seklinde ifade edilir. Bu yap1 igersinde yer alan
yapay hiicreler arasindaki her baglantinin bir degeri bulunur. YSA yapilarinda 6grenme
yoluyla elde edilen bilgi bu baglanti degerlerinde saklanir. Dolayisiyla bu yapilarda
Ogrenilen bilgi tiim aga yayilmis durumdadir. Bu durum YSA yapilarinin dagitik hafizali
oldugunu gosterir [128, 129].

YSA’nin tarihsel gelisimi, 1940’1 yillarin baslarinda ilk yapay hiicre modelinin
olusturulmasi ile baslamigtir [128, 130]. 1980’li yillar1 baslarina varildiginda ise birgok
farkli yapay hiicre modeli ve yine bunlara dayali YSA modelleri gelistirilmistir. Ancak
gelistirilen bu modeller genelde teorik temelde oldugundan uygulama alanlar1 da siirh

olmustur [128]. YSA ilgili asil tarihsel 6nemdeki adim ¢ok katmanli algilayici (CKA) YSA
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modelinin bulunup gelistirilmesi ile olmustur [128, 131]. Ciinkii daha 6ncesindeki YSA
modelleri ile ¢6zimii miimkiin olmayan XOR problemi bu model ile ¢oziilmiistiir. 1990°1i
yillarin baglarina gelindiginde CKA disinda LVQ (Learning Vector Quantization), SOM
(Self-Organizing Maps), RBF (Radial Basis Functions), PNN (Probabilistic Neural
Networks), GRNN (Generalized Regression Networks) vb gibi birbirinden farkli 30
civarinda yeni YSA modelinin gelistirilmesi ile YSA bir bilim dali olarak belli bir
olgunluga erigsmistir [128]. Giiniimiizde YSA artik teorik ve laboratuar calismalar
olmaktan ¢ikarak tip, miihendislik, finans vb gibi ¢ok farkli alanlardaki gii¢ ve karmasik
olan problemlerin ¢oziimii i¢in kullanilan faydali bilgisayar sistemleri olmustur. YSA’nin
bu farkli alanlardaki genel kullanim amaglarini, kendisine sunulan veriyi siniflandirma,
iligkilendirme, yorumlama, filtreleme, tanima ve eslestirme seklinde kategorize etmek
miimkiindiir [128].

Daha oncede ifade edildigi gibi, YSA yap1 olarak biyolojik norondan esinlenerek
olusturulan yapay hiicrelerden olusur. Miihendislik biliminde islem elemani olarak da
adlandirilan bir yapay hiicre modeli 5 temel kisimdan olusur (Sekil 4.10). Bunlar sirasiyla

girigler, agirliklar, toplama fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢ikistir.

o
z2
. ¥k
Girigler < vl L
Gl
Toplama Aletirasyon
fonkestyonu fonksiyomm
Lo

A arhldar

Sekil 4.10. Bir yapay hiicre modeli.

Sekil 4.10. da verilen hiicre modelinin birinci kismi1 olan girisler, dis diinyadan, hiicrenin
kendisinden (geri besleme) veya YSA igersindeki diger yapay hiicre c¢ikislardan gelen
sayisal bilgileri temsil eder. Hiicrenin ikinci kismi olan agirliklar hiicreye gelen giris

bilgisinin énemini ve hiicre iizerindeki etkisini gdsterir. Ornegin Sekil 4.10. da verilen
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hiicre bir YSA ag1 igersindeki k. hiicre olarak diisiiniiliirse, x; giriginin bu hiicre lizerindeki
etkisi wyq agirligi ile belirlenir. Daha genel bir ifade ile YSA’nin 6grenme yoluyla herhangi
bir olay hakkinda edindigi genelleme bilgisi hiicrelerin agirliklar kisminda saklanir.
Agirliklar degisken veya sabit degerler olabilirler. Ugiincii kisim olan toplama fonksiyonu,
hiicreye gelen net girisi hesaplayan bir fonksiyondur. Net giris genellikle girislerden gelen
bilgilerin ilgili baglantilarin agirliklart ile carpilip toplanmasi ile belirlenir. Buna goére

YSA’nin k. yapay hiicresine ait net giris,
n
Iy = 2 WX + 6 (4.13)
j=1
seklinde ifade edilir. Burada; wyj, Xj ve 6y sirasiyla k. yapay hiicresine ait agirliklari,
girisleri ve esik degerini gosterirler. Burada kullanilan 6y esik degeri ile tiim girislerin sifir
oldugu durumlarda yapay hiicre ¢ikisinin sifir olmasi zorunlulugu ortadan kaldirilir [132].
Hiicrenin dordiincii kismini olusturan aktivasyon fonksiyonu (y/(.)), hiicreye gelen net
girisi (Ix) isleyerek hiicrenin bu girdiye karsilik iiretecegi c¢iktiyr (yk) belirler. Hiicrenin
gerceklestirecegi isleme gore gesitli tipte aktivasyon fonksiyonlar1 kullanilabilir. Ornegin
YSA’nin CKA modelinde bu fonksiyonun tlirevinin alinabilir tipte bir fonksiyon olmasini
sart kogsmaktadir. Yaygin olarak kullanilan aktivasyon fonksiyon tiplerinden 4 tanesi Sekil
4.11°de gosterilmistir.

W(lj]* "F(U* "F(U,Jg. w(D

L 1/—
- >
I

(a) (b) ) (d)
Sekil 4.11. YSA i¢in aktivasyon fonksiyonlar1: (a) basamak, (b) dogrusal, (c) log-sigmoid, (d) tan-sigmoid.
Yapay hiicrenin son kismint olusturan ¢ikis (yx), Denklem 4.14’de ifade edildigi {izere

aktivasyon fonksiyonu tarafindan belirlenen ¢ikt1 degerini diger islem elemanlarma veya

dis diinyaya aktarma islevini goriir.
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Yk =y (1) (4.14)

Bir yapay hiicrenin birden fazla girisi olmasina ragmen sadece bir ¢iktis1 olmaktadir.

Giliniimiizde onlarca sayida birbirinden farkli YSA modeli bulunmakta ve bu say1
her gecen giin artmaktadir [99, 128, 133]. Biitiin YSA modelleri yapay hiicrelerin bir araya
gelmesinden olusur. Bir YSA modelini diger modellerden farkli kilan kistaslar ise modelin
sahip oldugu ag yapisi, modelin egitim esnasinda izledigi 6grenme stratejisi ve bu
stratejiye dayali kullandig1 6grenme algoritmasidir. YSA modelleri kendi igerisinde bu
kistaslara gore tasnif edilirler. Burada ag yapisi ile kast edilen ag1 olusturan hiicrelerin ag
icerisindeki dizilis diizeni ve hiicrelerin birbiriyle olan baglant1 seklidir. Ag yapilarinda
yapay hiicreler ya tamamen birbirleri ile baglantili ya da yerel olarak gruplar halinde
baglantili olabildikleri gibi degisik sekilde de birbirleri ile baglanti halinde olabilir. Ag
icinde bilgi akis1 bu baglantilar lizerinden tek yonlii oldugu gibi (ileri beslemeli ag yapisi),
cift yonlii de olabilir (geri beslemeli ag yapisi). Genel itibariyla yapay hiicreler 3 katman
halinde ve her katman i¢inde paralel olarak bir araya gelerek YSA ag yapisini olustururlar.
Bu katmanlar; agin dis diinya ile baglantisin1 kuran giris katmani, gelen bilgileri isleme
kabiliyetine sahip ara katmanlar ve aginin kararlarin1 dis diinyaya aktaran ¢ikis katmanidir.
Cogu YSA yapilarmin giris katmaninda herhangi bir bilgi isleme s6z konusu olmaz.
Dolayisiyla bu katmandaki yapay hiicreler dis diinyadan aldiklar1 bilgiyi herhangi bir
degisiklige ugratmadan dogrudan ara katmanlardaki yapay hiicrelere aktarirlar. Burada
sOzii edilen bilgi, YSA’ nin ag yapisini olusturan yapay hiicreler arasindaki baglant1 hatlar
tizerinde bulunan agirliklarla ifade edilir. Baglanti agirlik degerleri ile ifade edilen bu bilgi
YSA’nm ilgilenilen problemin ornekleri ile egitilmesi sonucu belirlenir.

Bir YSA modeli ilgilenilen herhangi bir problemin ¢oéziimii i¢in uygulamaya
alinmadan oOnce egitilmesi ve performansinin test edilmesi gerekir. YSA’nin egitilmesi,
yukarida deginildigi gibi YSA’da yapay hiicrelerin baglanti agirlik degerlerinin
belirlenmesi islemidir. Baslangigta bu agirlik degerleri rasgele atanir. YSA kendisine
ilgilenilen problem ait 6rnekler gosterildikge bu agirlik degerlerini degistirirler. Amac aga
gosterilen ornekler i¢cin dogru ciktilar verecek agirlik degerlerini bulmaktir. Bunun ig¢in
genellikle ornekler aga defalarca gosterilerek en dogru agirlik degerleri bulunmaya
calisilir. YSA’nin dogru agirhik degerlerini ulagsmasi orneklerin temsil ettigi problem
hakkinda genellemeler yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Bu genellestirme

ozelligine kavusmasi islemine agin 6grenmesi denir. Agirliklarin degerlerinin degismesi
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belirli kurallara gore yiiriitiiliir. Bu kurallara 6grenme algoritmalar1 denir. Agin egitimi
tamamlandiktan sonra 6grenip 6grenmedigini veya baska bir ifadeyle agin performansini
Olcmek i¢in yapilan isleme ise agin test islemi denir. Bu islem icin agin daha onceden
gormedigi problem ait veri 6rnekleri kullanilir. Test islemi sirasinda agin agirlik degerleri
degistirilmez. Test Ornekleri aga gosterilir ve ag egitim sirasinda belirlenen baglanti
agirliklarim1 kullanarak gormedigi bu 6rnekler icin ¢iktilar {iretir. Elde edilen ¢iktilarin
dogruluk degerleri agin problemi 6grenmesi hakkinda bilgiler verir. Sonuglar ne kadar iyi
olursa egitimin performansi da o kadar iyi demektir. Egitim i¢in kullanilan problem ait
orneklere egitim seti ve test i¢in kullanilan problem ait drneklere ise test seti adi verilir.
YSA’nin karakteristik Ozellikleri uygulanan ag modeline gore degismektedir.
Ancak, biitiin modeller icin gegerli olan genel karakteristik 6zellikleri vardir. Bunlardan

bazilar1 asagida verildigi gibi siralanmistir [128]:

e YSA’nm temel islem elemani olan yapay hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
yapay hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu
ozellik biitlin aga yayilmis durumdadir. YSA’nin sahip oldugu bu o6zellik onu
dogrusal olmayan problemlerin ¢6zliimii i¢in Onemli araglardan biri haline

getirmistir.

e YSA’da bilgi agmn baglantilarinin agirlik degerleri ile oOlgiilmekte ve bu
baglantilarda saklanmaktadir. Dolayisiyla bu bilgi aga yayilmis durumdadir. Bu da
YSA’da dagitik hafiza s6z konusu oldugunu gosterir. YSA ilgilenilecek herhangi
bir problemin ¢éziimiinde kullanilirken 6ncellikle bu hafiza bilgisinin olusturulmasi
gerekir. Bir bagka ifadeyle agin baglant1 degerlerinin ayarlanmasi gerekir. YSA, bu

baglant1 degerlerinin ayarlanmasin1 6grenme yolu ile gergeklestirir.

e YSA 0Ornekleri kullanarak 6grenir. Bunun i¢in ilgilenilen problemle ilgili 6rneklerin
belirlenmesi gerekir. Ornekleri kullanarak ilgili olay hakkinda genelleme
yapabilecek yetenege kavusturulurlar. YSA’nin bu sekilde bilinen 6rneklerden
belirli bilgileri ¢ikartarak/6grenerek kavustugu genelleme yetenegi sayesinde ayni
problemle ilgili bilinmeyen drneklere de ¢oziim bulabilir. Ilgilenilen problemle
ilgili ornekler bulunamiyorsa veya yok ise YSA’nin egitilmesi/6grenmesi veya

baska bir ifade ile genelleme yetenegine kavusturulmasi miimkiin degildir.
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e YSA Ogrenme siirecini belirlenen bir 6grenme stratejisine ve buna dayali bir
ogrenme kuralina gore gerceklestirir. Ogrenme stratejisi, probleme ait dgrenilecek
orneklerin egitim esnasinda aga nasil sunulacagim gosterir. Orneklerin girdi ve bu
girdilere kars1 gelen hedef ¢iktilar aga egitim esnasinda birlikte gosteriliyorsa buna
giidiimlii 6grenme stratejisi denir. Orneklerin sadece girdi bileseni aga egitim
esnasinda gosteriliyor ise buna giidiimsiiz 6grenme stratejisi denir. Ogrenme
kurallar1 ise belirlenen 6grenme stratejisine dayali olarak, YSA’nin 6rneklerden
egitilerek belirlenmek istenen agirlik degerlerinin nasil ayarlanacaginin detaylarini
gbsteren optimizasyon algoritmalaridir. Bu algoritmalarin olusturulma bigimleri

modelden modele gore degisebilmektedir.

e YSA eksik bilgi ile ¢alisabilme ve hatalara karsi toleransli olma 6zelligine sahiptir.
Daha oncede belirtildigi gibi YSA birbirine hiyerarsik olarak bagli ve paralel olarak
calisabilen yapay hiicrelerden olusurlar ve bilgi bu yapinin baglantilarinda saklanir.
Dolayisiyla egitilmis YSA’nin bazi baglantilarinin veya bazi hiicrelerinin etkisiz
hale gelmesi, agin ¢alismasini durdurmadigi gibi agin dogru bilgi iiretmesini de

onemli derecede etkilemez.

Daha oOnceden de belirtildigi gibi ¢ok sayida YSA modelleri gelistirilmistir.
Gelistirilen bu YSA modellerinin tiimiinii ortintli  siniflandirict  olarak kullanmak
miimkiindiir. Ancak, bunlar arasinda en yaygin ve en giiclii siniflandirict YSA’nin Cok
katmanli algilayict (CKA) modelidir. Bu model tim YSA uygulamalarinin %90’ nim
kaplamaktadir [99, 124]. Ayrica bu modelin miihendislik problemlerinin %95’ine ¢dziim
tiretebilecek nitelikte oldugu belirtilmektedir [128]. Rumelhart ve arkadaslari tarafindan
gelistirilen bu model kullandig1 6grenme algoritmasi nedeniyle hata yayma modeli veya
geriye yayim modeli (backpropogation network) olarak da bilinir [131]. CKA modelinin ag
yapist Sekil 4.12°de gosterildigi gibidir.
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Sekil 4.12. CKA modeli.

Sekil 4.12°den de goriildiigii gibi CKA ileriye dogru baglantili ve giris, ara ve ¢ikis olarak
adlandirilan 3 katmandan olusan ag yapisina sahiptir. Giris katmani1 disg diinyadan gelen
bilgileri herhangi bir isleme tabi tutmadan dogrudan ara katmana iletir. Bu katmandaki her
hiicrenin bir girdisi ve bir ¢iktis1 vardir. Her hiicrenin ¢iktis1 bir sonraki katmanin biitiin
hiicrelerine gonderilir. Ara katman ise giris katmanindan gelen bilgileri isleyerek ¢ikis
katmanina gonderir. Bir CKA aginda birde fazla sayida ara katman s6z konusu olabilir.
Agin girdi katmaninda oldugu gibi bu katmanda da her hiicrenin ¢iktis1 bir sonraki
katmanin biitlin hiicrelerine gonderilir. Agin son katmani olan ¢ikis katmani ise ara
katmandan gelen bilgileri isleyerek aga giris katmanindan sunulan girdi i¢in agin {irettigi
¢iktry1 bulur. Bu ¢ikt1 dis diinyaya verilir. CKA aginin giris ve ¢ikis katmanlarinda kag tane
hiicrenin olmasi1 gerektigine ilgilenilen probleme bakilarak karar verilir. Ara katman sayis1
ve her ara katmandaki hiicre sayisinin kag olmasi gerektigini gosteren bir yontem yoktur.
Bunlar deneme yanilma yolu ile belirlenir.

CKA ag1 giidiimlii 6grenme stratejisine gore calisir. Yani, aga egitim sirasinda hem

girdiler hem de o girdilere karsilik iiretilmesi beklenen ¢iktilar uygulanir. Agin gorevi bu
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stratejiye dayali bir 6grenme kurali kullanarak kendisine gosterilen her girdiye karsilik
beklenen c¢iktiy1 tiretmesini saglayacak agirlik degerlerini bulmaktir. CKA 6grenme kurali
olarak hata geriye yayma algoritmasini kullanir. Bu algoritma en kiigiik kareler yontemine
dayali delta 6grenme algoritmasinin CKA agina uyarlanmis hallidir. Bu algoritmaya gore
agm egitilebilmesi icin bir egitim kiimesine ihtiya¢ duyulur. Egitim kiimesi ilgilenilen
siiflandirma problemine ait 6rneklerden olusur. Egitim kiimesini olusturan 6rneklerin her
biri girdi ve ¢ikt1 olmak tizere iki ayr1 bilesenden olusur. Girdi bileseni, 6rnegin ait oldugu
sinifin verisini gosterir. Cikt1 bileseni ise 6rnegin hangi sinifa ait oldugunun niimerik etiket
bilgisini gosterir. Egitim esnasinda 6rneklerin girdi bilesenleri agin girigine verilerek agdan
bu girdilere karsilik gelen ¢ikt1 bilesenlerini liretmesi beklenir. Bir CKA YSA modelinin
hata geriye yayma algoritmasiyla egitiminin nasil gergeklestigini gostermek igin sekil
4.12°de verilen CKA modeli temel alinacaktir. Sekildeki CKA modelinin giris ve ¢ikis
katman ile birlikte bir ara katmani1 da bulunmaktadir. Daha 6nceden de belirtildigi lizere
ara katman sayisi birden fazla olabilir. Ancak burada egitim algoritmasinin kolay
anlasilabilmesi icin ara katman sayis1 olarak 1 ara katmana sahip CKA modeli
kullanilmistir. Hata geriye yayma algoritmasi ile CKA aginin egitiminin nasil
gerceklendigini gostermeden Once ag tizerdeki degiskenlerin tanitilmasi gerekir. Bu
degiskenlerin tanitimi asagida verildigi gibidir;

Xyn Ve dy:v=1..V, n=1..N ve k=1..,K olmak iizere X,, ve dy sirasiyla

V tane Ornekten olusan egitim kiimesinin N boyutlu girdi ve K boyutlu ¢ikt1 (beklenen
cikt1) bilesenlerini gosterirler. Egitim kiimesindeki 6rneklerin girdi boyutu ayni zamanda
CKA agmin giris katmanindaki yapay hiicre sayisini belirler. Yine, egitim setindeki
orneklerin beklenen ¢ikt1 bilesenin boyutu ayn1 zamanda CKA agimin ¢ikis katmanindaki

yapay hiicre sayisin1 belirler.
w jn: J=1...,] olmak lizere, agin ara katmanindaki j. hiicresi ile giris katmanindaki n.

hiicresi arasindaki agirlik baglantisin1 gosterir. Buna gore ara katmandaki hiicre sayis1 J
tanedir.

Wgj - Agn cikis katmanindaki k. hiicresi ile ara katmanindaki j. hiicresi arasindaki

agirlik baglantisin1 gosterir.

0 veby: Ojara katmandaki j. yapay hiicresine ait +1 sabit girisli esik biriminin
agirligint gosterirken 6y ise ¢ikis katmanindaki K. yapay hiicresine ait +1 sabit girisli esik

biriminin agirligin1 gosterir.
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9\,]-: Egitim kiimesindeki v. Ornegin girdi bilesenin ag girisine verilmesi ile agin ara
katmandaki j. yapay hiicresinde olusan ¢ikis1 gosterir.
Yyk - Egitim kiimesindeki v. 6rnegin girdi bilesenin ag girisine verilmesi ile agin cikis

katmandaki k. yapay hiicresinde olusan ¢ikisi ifade eder.

Hata geriye yayma algoritmasi ile CKA agimmin egitimi: Standart hata geriye yayma
algoritmasiyla agin egitimi ii¢ temel asamadan olusur. Bunlar; agin egitim kiimesinin girdi
bilesenlerine karsilik trettigi ¢iktilarin hesaplandig ileriye dogru hesaplama, agin iirettigi
ciktilarla kendisinden beklenen ¢iktilar1 karsilastirarak hata hesaplama ve hesaplanan bu

hatay1 geriye dogru yayarak agirlik degerlerinin giincellenmesi [129, 134].

1. Tleriye dogru hesaplama: Bu asama egitim kiimesindeki bir 6rnegin girdi bileseninin
agm giris katmanina girdi olarak verilmesi ile bagslar. Gelen girdiler hicbir degisikligi

ugramadan ara katmana gonderilir. Ara katmandaki her yapay hiicre giris katmanindaki
biitlin yapay hiicrelerden gelen bilgileri baglant1 agirliklarinin (v_v jn) etkisiyle alir ve

toplar. Toplama islemi ile ara katmandaki her hiicrenin net girdisi bulunmus olur. Ara

katmandaki j. bir hiicrenin net girdisi,

N
Lvj = D (WinXyn +6j) (4.15)
n=1

bagintisi ile ifade edilir. Ara katmandaki her hiicrenin net girdisi sahip olduklar1 aktivasyon

fonksiyonlar1 tarafindan islenerek hiicrelerin ¢ikisina verilir. Boylece ara katmandaki j.

hiicrenin ¢iktist,
Yyj =wj(lvj) (4.16)
bagntisi ile ifade edilir. Burada y/j ara katmanin j. hiicresine ait tiirevi alinabilir

aktivasyon fonksiyonunu gosterir. Agin c¢ikis katmanindaki her hiicrenin ¢iktisini

bulabilmek i¢in ise ara katman ait her hiicrenin ¢iktis1 ¢ikis katmanina gonderilir. Cikis
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katmanindaki her hiicre ara katmandan gelen bu ¢iktilar1 baglant1 agirliklar (wy j) etkisiyle

alip toplayarak kendisi i¢in net girdi olusturur. Cikis katmanindaki herhangi bir hiicre i¢in

elde edilen net girdi,

1
lyk = 2 (Wij Yy +6k) (4.17)

J:

bi¢ciminde ifade edilir. Cikis katmandaki her hiicrenin bu net girdisi daha sonra sahip
oldugu aktivasyon fonksiyonundan gecirilerek c¢ikisina verilir. Buna gore c¢ikis

katmanindaki K. hiicrenin ¢ikisi,

Yvk =¥k (lvk) (4.18)

bi¢iminde ifade edilmis olur. Burada y| ¢ikis katmanina ait K. hiicrenin tiirevi alinabilir

aktivasyon fonksiyonunu gosterir. Bulunan bu son ifade ile geri yayilim algoritmasinin

ileri dogru hesaplama agsamasi tamamlanmis olur.

2. Hata hesaplama ve geriye yayma: Bu asamada aga uygulanan egitim Orneginin ilk

bileseni i¢in agmn drettigi c¢iktilar (yyi) agin beklenen ¢iktilart (dy ) ile karsilagtirlir.

Bunlar arasinda olusan fark hata olarak kabul edilir. Amag, bu hataya gore tanimlanan bir
maliyet fonksiyonunu minimize edecek sekilde agin yapay hiicre agirliklarini ayarlamaktir.
Maliyet fonksiyonu genelde hatalarin karelerinin toplami (toplam karesel hata) seklinde
ifade edilir. Buna goére aga uygulanan egitim setinin v. 06rnegi i¢in ag c¢ikisinda olusan

toplam karesel hata,

1 K
Ey = 5 Z (dyk _YVk)Z (4.19)
k=1

bagintisi ile ifade edilir. Toplam karesel hatayr minimize etmek i¢in bu hatanin kendisine
neden olan yapay hiicrelere dagitilmas1 gerekir. Bu ise yapay hiicrelerin agirliklarinin
degistirilmesi demektir. Bunun icinde toplam karesel hatanin agirliklara gore tiirevinin

alinarak elde edilen egimlere gore agirlik degerlerinin giincellenmesi gerekir. Agirliklarin
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giincellenmesi i¢in gerekli egim degerleri ¢ikis katmanindan ara katmana dogru hesaplanr.

Buna gore ara katmami ¢ikis katmanina baglayan baglanti agirliklarinin (ij)

giincellenmesi i¢in gerekli egim,

OE  OE dyyy Ay
OWij  Oyyk Olyk OWK]

(4.20)

bi¢iminde zincir kuralina gore kismi tiirevlerle belirlenir. (4.20) bagintisindaki ¢arpanlarin

acilimi ise sirasiyla,

OE o |1K 5
= =2 @y = Yy [=—(dyk — Yvk) (4.21)
a}’vk ayvk [2 kZ::l ' ' ' !
OYvk :d‘//k(lvk):l//l'((lvk) (4.22)
Ay 0 |, - -
_ VK __ - (Wk' Yui + Qk) =VYyi (423)
aij a\NkJ {% ] 7v] VJ

bagmtilar ile ifade edildigi gibi olur. Carpanlarin (4.21)-(4.23) bagntilar ile gosterilen
acilimlari, (4.20) bagintisindaki yerlerine yazildiginda ara katmani ¢ikis katmanina

baglayan agirliklarin giincellenmesi i¢in gerekli egim,

oE

3ij =—(dyk - yvk)l//ll< (lvk)B_/vj = —5vk§\,k (4.24)

bigiminde belirlenmis olur. Belirlenen bu egimdeki J, ¢arpani ¢ikis katmanindaki K.

hiicrenin yoresel hatas1 diye adlandirilir. Cikis katmanindaki yapay hiicrelere ait esik

birimlerinin agirliklarini (6 ) giincellemek icin gerekli e§im hesaplamasi da ara katmani

cikis katmanina baglayan agirliklarin egim hesaplamasindaki gibi yapilir. Buna gore ¢ikis

katmanina ait esik birimlerinin agirliklarin1 giincellenmesi i¢in gerekli egim,
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oE
= —_ 4.25
00y vk (4.25)

bigiminde ifade edilir. Cikig katmamndaki yapay hiicreler ait agirliklarm (wy;, Ok )

giincellenmesi i¢in gerekli egimler hesaplandiktan sonra, ara katmana ait hiicrelerin

agirliklarinin (v_v jn, @ j) giincellemesi i¢in gerekli egim hesabina geg¢ilir. Bunlardan giris

katmanini ara katmana baglayan agirliklarinin (w jn) egim hesabi i¢in asagida belirtilen

(4.26) bagintisindan faydalanilir.

OE  OE 9Yyj Olyj (4.26)
OW jn 8ij Olvj OW jn

(4.26) bagintisindaki ilk ¢arpanin aginimi, (4.17)-(4.19) bagntilar1 géz niine alindiginda,

aE_aP
Yyj  0Yy;

K k ,
> Z(dvk - YVk)Z}Z—Z(dvk = Y)Wk (yk) Wi (4.27)
k=1 k=1

bigiminde ifade edilir. (4.26) bagintisindaki ikinci ¢arpanin agimimi ise (4.16)’da verilen

ifade goz Oniine alindiginda,

(4.28)

bigiminde ifade edilir. (4.26) bagmntisinin son ¢arpani olan {igiincii ¢arpanin aginimi ise,
(4.15)’de verilen ifade goz oniine alindiginda,

dlvj

i/ I Xyn (4.29)
Win

biciminde ifade edilir. Carpanlarin (4.27), (4.28) ve (4.29) bagintilar1 ile gosterilen

acilimlart (4.26) bagintisinda yerlerine yazildiginda giris katmanini ara katmana baglayan

baglant1 agirliklarinin glincellenmesi i¢in gerekli egim ifadesi,
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O K : .=
— = Z (dyk = Yuidwk (lui)Wij |9 (1vj)-Xyn = =6yjXyn (4.30)
owin (ka1

bi¢iminde belirlenmis olur. Buradaki 5\,]- carpani ara katmandaki |j. hiicrenin yoresel hatasi

olarak isimlendirilir. Ara katmandaki yapay hiicrelere ait esik birimlerinin agirliklarinin

(6 j) egimi hesaplamasi da giris katmanmni ara katmana baglayan agirliklarm egim

hesaplamasindaki gibi yapilir. Buna gore ara katmanina ait esik birimlerinin agirliklarini

giincellenmesi i¢in gerekli egim ifadesi de,

OE
Ok __s5. 4.31
00; (4.31)

bigiminde belirlenir.

3. Agirhik degerlerinin giincellenmesi: Algoritmanin bu asamasinda ise 2. asamada
karesel hatanin agirliklara gore tiirevi alinarak bulunan egim degerlerinden faydalanilarak
agm agirliklart degistirilir. Agirliklarin degistirilme islemi igin (4.32)’de verilen genel

ifade yapis1 kullanilir.

WSt w4+ gaw (4.32)
aw =—E (4.33)
oW

(4.32)’deki agirhik degistirme igleminde, W s+l agirligin degistirilme sonrasi aldig1 yeni
degerini, W °: agirlhig1 degistirilme oncesi degerini, £ : 6grenme oranmi ve AW : (4.33)’de
gosterildigi gibi karesel hatanin agirliklara gore tiirevinin negatif degerini gosterir. S ve
AW ’nin ¢arpimindan olusan SAW terimi ise agirliliklarin degisim miktarin1 gosterir.

Buna gore algoritmanin 2. asamasinda (4.24), (4.25), (4.30) ve (4.31) bagintilar1 ile ifade
edilen karesel hatanin agirliklara gore kismi tiirev degerleri kullanilarak agin agirliklarinin

bir sonraki iterasyon i¢in yeni degerleri,
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Wit = Wi+ BBk Y (4.3
o5 =05 + POy (4.35)
Wit =w$, + Byixvn (4.36)
03" =05 + o, (4.37)

olarak belirlenir. Burada; (4.34) bagintis1 ara katmani ¢ikis katmanina baglayan
agirliklarin, (4.35) bagintisi ¢ikis katmani hiicrelerine ait esik agirliklarin, (4.36) bagintisi
giris katmanmi ara katmana baglayan agirliklarin ve (4.37) bagintist ara katman
hiicrelerine ait esik agirliklarin yeni agirlik degerlerini gosterirler. Bu yeni agirhik
degerlerinin bulunmas ile algoritmanin 3 asamadan olusan bir ¢evirimi veya iterasyonu
tamamlanmis olur. Bundan sonra egitim kiimesini olusturan her 6rnek icin 3 asamadan
olusan bu cevirim tekrarlanir. Her ¢evirim islemi sonucunda agin biitiin agirliklarinin
degerleri gilincellenir. Agirliklarin - giincelleme islemi, CKA agmin 6grenmesi
tamamlanincaya kadar stirdiiriiliir. Baska bir ifade ile egitim esnasinda agin tirettigi ¢iktilar
ile beklenen c¢iktilar arasindaki hatalar kabul edilebilir diizeye ininceye kadar agirlik
giincelleme i1slemi stirdiiriiliir.

Geri yayilim algoritmasinda agirliklarin glincelleme islemi yukarda ifade ettigimiz
gibi her ornek aga gosterildikten sonra yapilacagi gibi ayni zamanda egitim kiimesinin
biitiin 6rnekleri aga gosterildikten sonra da yapilabilir [124, 128] . Egitim kiimesinin biitiin
ornekleri aga gosterildikten sonra agirliklarin giincellenmesi isleminde, egitim
kiimesindeki biitiin 6rnekler aga tek tek gosterilir, hatalar hesaplanir ve egitim kiimesindeki
orneklerin tamaminin hatalar1 toplandiktan sonra bu hata agirliklara dagitilir. Bagka bir

ifadeyle, agin agirlik degerleri 6rneklerin tamami aga gosterilmedikge degistirilmez.
4.3.2. ANFIS

YSA, Bulanik mantik (Fuzzy logic) ve genetik algoritmalar gibi biitiin yapay zeka
tekniklerinin her birinin kendisine 6zgii yetenekleri bulunmaktadir. Bu tekniklerden
YSA’nin, daha once de belirtildigi gibi, en Onemli yetenegi, problem ¢oziimiinde
kullanacag1 karar verebilme bilgisini drneklerden 6grenme yoluyla elde edebilmesi ve

Ogrenilen bu karar bilgisi ile daha sonradan kendisine ilk defa gdsterilen ornekler igin
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dogru coziimler iiretebilmesidir. Ancak, YSA’ nin 6grenme yoluyla elde edilen bu karar
bilgisinin kullanici tarafindan yorumlanamama gibi ¢ok 6nemli bir dezavantaji mevcuttur.
Baska bir ifadeyle YSA, herhangi bir girdi vektoriinii ¢ikt1 vektoriine nasil doniistiirdiigi
konusunda bir bilgi vermez. Bu 6zelliginden dolayr YSA “kara kutu” gibi diisiiniilebilir
[128]. YSA disinda diger onemli bir yapay zeka teknigi ise Bulanik mantiktir. Bulanik
mantik, 6zellikle kontrol alanindaki basarili uygulamalariyla giindeme gelmesine ragmen
giiniimiizde bir ¢ok alanda farkli amaglar i¢in de kullanilan bir yapay zeka teknigidir [135].
Bulanik mantik yaklasimi ile bir problemin ¢oziimiinde kullanilacak karar alma bilgisi
ilgilenilen problem hakkinda bilgi sahibi uzman kisilerce belirlenen kurallardan olusur. Bu
da bulanik mantik yaklagimli sistemlerin davraniginin veya karar siirecinin nasil
gerceklendiginin aciklanilabilir oldugunu gosterir. Bulanik mantik yaklasimmin bu
ozelligi, onu YSA’dan istiin kilan en Onemli tarafidir. Ancak, o6zellikle problem
karmagikliliginin arttig1 durumlar igin gelistirilecek bulanik mantik sistemlerinde 2 6nemli
giclikle karsilasilir [135]. Bunlardan biri sistem davranisini (karar alma bilgisini)
tanimlayan kurallarin olusturulmasi icin standart bir yontemin olmamasidir. Clinkii sistem
davranigin1  belirleyen kurallar 1ilgili problem hakkindaki uzman kisi bilgisine
dayandigindan bu kurallar kisiden kisiye gore farklilik gosterebilir. Karsilasilan diger
onemli bir giiclik ise bulamik mantik sistemin girisine ve c¢ikisina ait uygun tiyelik
fonksiyonlar1 yapilarinin belirlenme gligliigiidiir.

Ozellikle 1990’11 yillarin basindan itibaren YSA ve bulanik mantik tekniklerinin
birlesiminden olusan melez sistemler gelistirilmeye baglandi. Bu melez sistemlerinin
gelistirilmesindeki ama¢ YSA’nin 6rneklerden 6grenebilme yetenegi ile bulanik mantigin
aciklanabilir bilgi ile ¢alisabilme yetenegini bir sistemde toplayabilmektir. Gelistirilen bu
melez sistemler sinirsel bulanik sistemler (neuro-fuzzy systems) olarak adlandirilmigtir
[135]. Bu calisgmada siniflandirict olarak kullanilan ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy
Inference Systems) 1993 yillinda Jang tarafindan gelistirilmis bir sinirsel bulanik sistemdir
[123]. Burada ANFIS tanitiminin anlasilabilir olmasi i¢in Oncellikle bulanik mantik ve
Y SA hakkinda genel bilgilerin verilmesi gerekmektedir. YSA hakkindaki genel bilgiler bir
onceki alt baglikta verilmis olundugundan dolay1 burada bulanlik mantik hakkinda genel

bilgiler verildikten sonra ANFIS tanitimina geg¢ilmistir.

Bulamik Mantik: Ik olarak 1965 yillinda Zadeh tarafindan bilim diinyasinda giindeme

getirilen bulanik mantik kavrami, genel itibariyla insan diisiince bigimini modellemeye
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caligir. Bulanikligin, genel olarak kesinlik igermeyen bilgiyi bagka bir deyisle belirsizligi
ifade ettigi sdylenebilir. Bulanik mantik ise, dilsel degiskenler kullanarak kesinlikler yerine
belirsizliklerle calisan bir yapay zeka teknigi olarak tanimlanabilir. Bulanik mantik bu
belisizliklerle c¢alisabilme 06zelligi sayesinde klasik matematiksel yontemler ile
modellenmesi gii¢ olan karmasik sistemlerin modellenmesine olanak saglar [135]. Bulanik
mantik, bulanik kiime kuramina dayanmaktadir. Bulanik kiime kurami genel bir
matematiksel yaklasimdir. Bu yaklasim ile ¢6ziilmesi gii¢ olan problemler genel bir yapiya
kavusturularak daha kolay bir sonuca gidilir. Bulanik kiime teorisi, bilinen klasik kiime
kuraminin genel halidir. Bulanik mantik kavraminda bir iiyenin bir kiimenin iiyesi olup
olmadig tiyelik fonksiyonlart ile belirlenir.

Bilindigi iizere klasik mantikta (Boolean Mantig1) bir eleman bir kiimenin ya
tiyesidir (lojik 1) ya da tiyesi degildir (lojik 0). Bu tiir kiimelere keskin (crisp) kiime denir.
Klasik mantik temeli bu keskin kiime kavramina 6rnek Sekil 4.13’de verilmistir. Sekilde
goriildiigi gibi kisiler boy uzunlugu bakimindan 100-160 cm arasi i¢in KISA, 160-180 cm
arast i¢in ORTA ve 180 cm istii i¢in ise UZUN olarak tanimlanmistir. Klasik mantik
kuramina gore 159 cm uzunlugundaki bir kisi kisa boylu sayilirken 161 cm boyundaki kisi
orta boylu sayilmaktadir. Benzer sekilde 179 cm uzunlugundaki bir kisi Orta boylu iken,
181 cm uzunlugunda olan bir kiside uzun boylu olarak ifade edilir. Oysa ger¢ek diinyada
159 cm uzunlugunda olan kisi ile 161 cm olan veya 179 cm uzunlugunda olan kisi ile 181
cm olan kisi arasinda pek fark oldugu sdylenemez. Ciinkii gercek diinyada sinirlar bu kadar
keskin degildir. Endiistriyel denetleyici i¢in bu durum ele alinirsa, denetleyicideki fiziksel
bliytikliiklerin dahil oldugu kiimeler birbirinde bdyle keskin sinirlarla ayrilmiglarsa

denetim ¢ikisinda ani degisiklikler gergeklesecektir ki bu da istenmeyen bir durumdur.

Uyelik derecesi

F

EIsa CRTA TZTH

» |
100 160 180 oy (em)

Sekil 4.13. Boy uzunluklari i¢in klasik kiimeler.

Yukarda belirtilmeye ¢alisilan keskin kiimelemeden kaynakli problemlere, bulanik

kiime kurami ¢ok giizel bir ¢oziim getirmistir. Nesnelere keskin kiimelerin iki seviyeli
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(lojik 0, lojik 1) degerler vererek eleman olup olmadigina karar veren islevine karsilik,
[0,1] araliginda degisebilen degerler veren bir islevi ortaya koyar. Bulanik kiime tarafindan
tanimlanan bu isleve iiyelik fonksiyonu denmektedir. Bulanik kiime kurami bu iiyelik
fonksiyonu islevi ile nesnelerin kiimelere liyeligine esneklik getirir. Bagka bir ifade ile
bulanik kiime kuraminin bu tiyelik fonksiyonu islevi, kismi (dereceli) iiyelige izin vererek
gercek diinyayla daha bagdasir bir mantik sunar [135]. Buna agiklik getirebilmek igin
yukarda verilen boy uzunlugu kiimeleme 6rnegine bu defa bulanik kiime kurami agisindan
bakalim. Boy uzunluklar1 ile ilgili kiimeler bulanik kiimelerle Sekil 4.14’deki gibi

gosterilebilir.

Uvyelik derecest

F

20N

#Eov (cm)

Sekil 4.14. Boy uzunluklari i¢in bulanik kiimeler.

Sekil 4.14°de goriildiigii gibi KISA, ORTA ve UZUN bulanik kiimeleri sirasiyla yamuk,
ticgen ve yamuk seklindeki iiyelik fonksiyonlari ile temsil edilmistir. Yine sekilden
goriilecegi gibi 160—170 cm aras1 degisken degerleri hem KISA hem de ORTA bulanik
kiimesine liye iken, 170 -180 cm arasi arsindaki degisken degerleri ise hem ORTA hem de
UZUN bulanik kiimesine iiyedir. Ancak bu araliklardaki degerlerin kiimelere iiye olma
seviyeleri ayn1 derecede degildir. Yani, 160 cm’den 170 cm’ye dogru biiyliyen degerler
icin KISA kiimesine iiye olma derecesi diiserken, ORTA kiimesine liye olma derecesi
artmaktadir. Benzer sekilde, 170 cm’den 180 cm’ye dogru biiyliyen degerler icin ORTA
kiimesine iiye olma derecesi diiserken, UZUN kiimesine liye olma derecesi artmaktadir.
Dolayistyla bulanik mantik, boy tanim uzayindaki her degere tanimlanan kiimeler i¢ersinde
bir liyelik derecesi vererek gercek diinya ile daha iyi bagdasan uygun bir mantik olusturur.
Bulanik mantik kuramina gore bir bulanik kiime, o kiimenin elemanlar1 ve

elemanlarin liyelik dereceleri ile gosterilir. Buna gére A bir bulanik kiime olmak {izere,
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A={(x, ua(x))| x e X} (4.38)

seklinde tanimlanir. Burada; X: A kiimesinin bir elemani, ua(X): deger araligi [0,1]
arasinda degisen lyelik fonksiyonu, X : A kiimesinin tanimlandig1 uzay1 gosterir.

Klasik kiime kuraminda oldugu gibi bulanik kiime kuraminda da kiime islemleri
s0z konusudur. Temel bulanik kiime islemlerinin matematiksel tanimlarini verebilmek i¢in
A ve B, X uzayinda taniml iki bulanik kiime olarak diisiliniilsiin. Bu kiimelerin iiyelik
fonksiyonlart da up(X) ve ug(x) olarak diisiiniildiigiinde bulanik kiimeler igin birlesim

(OR), kesisim (AND) ve degil (NOT) islemleri, asagidaki gibi tanimlanir:

Birlesim:

Haos (X) = max{za (X), g (X)} (4.39)
Kesisim:

Hang (X) = min{za(X), g (X)} (4.40)
Degil:

#p () ={1=ua ()} (4.41)

Bulanik kiimeleri tanimlayan ve yukarda da verildigi gibi genelde u(x) ile

gosterilen tiiyelik fonksiyonlar1 farkli bigimlerde olabilmektedir. Bunlar arasinda
uygulamalarda en sik kullanilanlar tiggen, yamuk, can ve gauss bigiminde olan iiyelik

fonksiyonlardir [136]. Bu fonksiyonlara ait matematiksel ifadeler agagida verildigi gibidir:

ticgen(x;a, b, c) = max(min(ﬂ,u),oj (4.42)
b-c c-b
yamuk (x; a, b, ¢, d) = max min(x;a ,1,u),0 (4.43)
b-a d-c

1

can(x;a,b,c) = > (4.44)
X—C
1+
a
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—(x—c)2
gauss(x;o,c) =e 20° (4.45)

Burada; {a,b,c}, {a,b,c,d}ve {o,c} ait olduklan iiyelik fonksiyonlarmin tanimlama
parametreleridir. Yukarida matematiksel ifadeleri verilen tiyelik fonksiyonlarinin x=[0:10]
araligindaki sekilsel gosterimleri ise Sekil 4.15°da goriilmektedir. Her {iyelik
fonksiyonunun tanimlama parametreleri i¢in secilmis degerler ilgili iiyelik fonksiyonun

sekilsel gosterimi lizerinde belirtilmistir.

Uggen UF *rarmuk JF

E Tt a=3 I E T1a=1 -
= b=f z b=5
(k] (k]
0 05} =8 o 05 =7
T z |
= =
f] ] 1 )

0 5 10

iGan UF

g Ty g
T 3
S 051 c=4 S
T T
- =
e ] L [

0 5 1o

Sekil 4.15. Cesitli tiyelik fonksiyonlari.

Bulanik mantik yaklasimi, bilgisayarlara insanlarin 6zel verilerini isleyebilme ve
onlarin deneyimlerinden ve Onsezilerinden yararlanarak calisabilme yetenegi verir. Bu
yetenegi kazandirirken sayisal ifadeler yerine dilsel ifadeler kullanir. Bu dilsel ifadelerin
bilgisayarlara aktarilmasi matematiksel bir temele dayanir. Bu matematiksel temel bulanik
kiime kuram1 ve buna dayanan bulanik mantiktir [135]. Bu yaklasima gore tasarlanan bir
bulanik sistem ise genelde dort ayri birimden olusur. Sekil 2.16°de goriildiigii gibi bunlar;
bulandirici olarak adlandirilan giris birimi, kural tabani, ¢ikarim mekanizmasi ve durultucu

olarak adlandirilan ¢ikis birimidir.
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Sekil 4.16. Bulanik tabanli bir sistemin genel yapist.

1. Bulandirici: Bulanik sistemin ilk birimi olan bulandirici, sisteme giristen gelen keskin
degerleri ¢ikarim mekanizmasinda kolayca kullanilabilecek dilsel degiskenlere doniistiiriir.
Bagka bir ifade ile bulandirici, liyelik fonksiyonundan faydalanarak giris bilgilerinin ait
oldugu bulanik kiimeyi/kiimeleri ve iiyelik derecesini tespit edip, girilen sayisal degere
karsilik gelen dilsel degiskenler atar [135]. Buna agiklik getirebilmek i¢in bir endiistriyel
denetleyici ornegini goz oniine alalim [137, 138]. Denetleyici giris degiskenleri hata (e)
ve hatadaki degisim (de) olsun. Bu degiskenlerin bulanik kiimeler ile temsili de Sekil

4.17°de verildigi gibi varsayilsin.

NB "‘f | ?’*H PB NB “-i | P{: PB

Y \ \ 5 \ / s /

\ / \ / 4 / H‘;f / \ N/ \ /

/ "'.' ¥ "l, Y "".

/ / T
L \\""'f 4 '\"’f \‘ + ¢ (rad/s) - ""f '\""f W \ "II"‘ de (radfs)

2000 - 100 100 200 =20 T-m 10 20
e=130 e =-15
(a) (b

Sekil 4.17. Giris degiskenleri igin liyelik fonksiyonlari: a) hata, b) hatadaki degisim [137].

Sekildeki NB (negatif biiyiik), NK (negatif kiiclik), S (sifir), PK (pozitif kiiciik), ve PB
(pozitif biiyiik) giris degiskenlerine ait bulanik kiime adlaridir. Bu kiimelerin her biri bir
tiyelik fonksiyonu ile karakterize edilmistir. Bulandirici islemine 6rnek olmasi agisindan e
ve oe geris degiskenlerinin e=30 ve oe=-15 keskin degerlerinin bulandirilmast Sekil
4.17°de gosterilmistir. Bu degerlerin bulandirilmasi sonucu kendileri i¢in atanan NB, NK,

S, PK ve PB dilsel degiskenler ise Tablo 4.2 verilmistir.
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Tablo 4.2. =30 ve de=-15 giris degerleri igin bulandirma sonuglari.

Hata (e=30) Hatadaki degisim (de=-15)
Uyelik derecesi | Bulanik kiime Uyelik derecesi | Bulanik kiime
(Dilsel degisken) (Dilsel degisken)
0.7 S 0.5 NB
0.3 PK 0.5 NK
0 NB, NK, PB 0 SI, PK, PB

2. Kural tabani: Bir bulanik sistemin kural tabani, genellikle ilgilenilen sistem hakkinda
bilgi sahibi uzman kisilerin dilsel tanimlamalarindan elde edilen bir grup IF-THEN
kuralindan olusur. Bu kurallar ile ilgilenilen sistemin giris ve ¢ikis iliskisi dilsel olarak
ifade edilir. Dolayistyla bir anlamda bu kural tabani bulanik mantik yaklagimli sistemin
dinamik davraniginin sz dizisel karsilig1 olmaktadir. Kural tabani birimini anlasilir kilmak
icin daha 6nce verilen endiistriyel bulanik denetleyici 6rnegini tekrar géz oniine alalim. Bu
denetleyici 6rneginin giris degiskenleri i¢in tanimlanan iiyelik fonksiyonlar1 Sekil 4.17°de
verilmigsti. Cikis degiskeni (u) i¢cin tanimlanan iiyelik fonksiyonlar1 da Sekil 4.18’daki gibi
olsun. Denetleyicinin denetleme mekanizmasini belirleyen ve uzman kisinin bilgi ve
tecriibesi ile olusturuldugu varsayilan kural tabani ise Tablo 4.3 verildigi gibi olsun. Bu

tabloya gore 6rnek bir kural asagida verildigi gibi yazilabilir:

IF (e is PK AND 6e is NB) THEN (u is NK)

Ornek kuraldan da gériildiigii {izere dilsel kurallarin genel ifade bicimi; IF (Varsayim)
THEN (Sonug) seklindedir. Kurallarin “Varsayim” kismi bulanik sistemin giris
degiskenleri ile “Sonu¢” kismu ise ¢ikis degiskeni ile iliskilidir. Yine 6rnek kuraldan
goriildiigli gibi, her varsayim AND islemi ile baglanmis iki terimden olugsmaktadir.
Bununla birlikte varsayim kismi ikiden fazla terimden olusabilecegi gibi OR ve NOT
islemleri ile de baglanabilir. Eger sistemin ¢ikis1 birden fazla ise kurallar1 sonug¢ kismi da

birden fazla terim icerebilir.

66



-
NB No NK 4| PK PO PB
o A -
,."ﬁ'\. M FA M5 M A M,
AR Fo \ A P I Y
\ T 'Y Y Y PN
f \ ! ' ! h i ] i \ y Y ] \
i ' (R v VoS L) L 1
II." W W WS v W L 1
J W W W W \ l,-' i ‘-' !
{ Y .-':., A \ i A "'w.
) I g FRY LY LY T L1
! {0 {0 TR / / 4o \
! Y i P A N Y FY \
/ II.-' v/ VS ' Voo Y ll." \ 4
! 4 ) \'Y I". ."l I". ¥ A ) I".
/ ! Y kY, by Y \ 4, u {Amp/s)
-4 -3 -2 -1 l 2 3 4

Sekil 4.18. Cikis degiskeni i¢in iiyelik fonksiyonlari [137].

Tablo 4.3. Kural taban1 [137].
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3. Cikarim mekanizmasi: Cikarim mekanizmasi, bulandirict ¢ikislarini ve kural tabanini

kullanarak bir bulanik kiime olusturur. Cikarim mekanizmalarinda iki ana yaklasim soz

13 13

konusudur Bunlardan ilki “ birlesim esash ¢ikarim “ digeri ise “bireysel kural esashi”
cikarimdir. Birlesim esasli ¢ikarim yaklasiminda, oncellikle biitiin kurallar birlestirilerek
tek bir bulanik baginti elde edilir. Sonra, bu baginti ve bulandirici biriminden gelen
sonuclar kullanilarak ¢ikarim gergeklestirilir. Boylece bulanik sistemin ¢ikisini tanimlayan
bir bulanik kiime elde edilmis olur. Bireysel kural esasli ¢ikarim yaklasiminda ise, her
kural bireysel bir bulanik ¢ikis kiimesi belirler ve ¢ikarim mekanizmasinin ¢ikisi bireysel
bulanik ¢ikis kiimelerinin toparlanmasi ile elde edilir. Bireysel kural esasli ¢ikarim
mekanizmasinin hesaplama siiresi agisindan daha avantajli olmas1 onu kullanimda daha
tercih edilir bir yaklasim haline getirir. Cikarim mekanizmasinda, dikkate alinmas1 gereken
{ic ana islem tiri vardir; Ilki kurallarin varsayim kismindaki terimler arasindaki
islemlerdir. Bilindigi iizere bu islemler AND, OR ve NOT gibi islemlerdir. Bu islemler
esas itibariyla giris degerlerinin {iyelik dereceleri arasindaki islemleri gerceklestirirler ve
sonug olarak her kural i¢in kuralin kesinlik derecesi elde edilir. ikinci ana islem ise kuralin

kesinlik derecesi ile ilgili kuralin bulanik cikis kiimesi arasindaki “ima” islemidir. Bu
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islemden sonra kural tabanindaki her kural bir ima edilen bulanik ¢ikis kiimesi olusturur.
Ucgiincii ana islem ise, sonug bulanik ¢ikis kiimesini elde etmek igin tiim ima edilmis ¢ikis

bulanik kiimelerini toparlama islemidir [137,138]

4. Durultucu: Durultucu birimi, ¢ikarim mekanizmasi biriminden gelen sonug ¢ikis bulanik
kiimesini kullanarak sistemin bulanik olmayan keskin ¢ikis degerini hesaplar. Durultma
islemi i¢in degisik yontemler kullanilmaktadir. Bunlar arasinda en sik kullanilanlari;
maksimum iiyelik yontemi, agirlik merkezi yontemi, agirlik ortalamasi yontemi ve mean-
max tyelik yontemidir [135].

Yukarida genel hatlariyla anlatilan bulanik sistem genelde MAMDANI tipi bulanik
sistem olarak bilinir. Cok sik kullanilan diger bir bulanik sistem tiirii de Takagi-Sugeno tipi
bulanik sistemdir. Bu sistemi MAMDANI tipi bulanik sistemden ayiran en 6nemli fark
kurallarda gosterilen ¢ikiglarin  bulanik kiimelerle degil de giris degiskenlerinin
fonksiyonlar1 seklinde ifade edilmesidir. Takagi-Sugeno tipi bir bulanik sistemde kurallarin

ifade edilis bi¢imi asagida verildigi gibidir;

IF (x1is A1 AND X3 is A) THEN y=f(x1,X2)

Burada f(.) giris degiskenlerinin dogrusal veya dogrusal olmayan bir fonksiyonudur.
Verilen kuraldan da anlagilacag: gibi ¢ikis dogrudan bir fonksiyonla belirlendiginden bu tip

bulanik sistemde ‘durultucu” birimine ihtiya¢ bulunmamaktadir [137].

ANFIS: Daha 6ncede ifade edildigi {izere sinirsel bulanik sistemler (neuro-fuzzy systems),
yapay sinir aglarmin 6grenme yetenegi ve bulanik mantigin insan gibi karar verme ve
uzman bilgisi saglama kolaylig1 gibi istiinliiklerinin birlestirilmesi fikrine dayali olarak
gelistirilen melez sistemlerdir [135]. Bu tiir melez sistemler ile bulanik mantik ¢ikarim
sistemlerine YSA’nin 6grenme ve hesaplama yetenegi kazandirilirken, YSA sistemlerine
de bulanik mantik ¢ikarim sistemlerinin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama
yetenegi kazandirilir.

Yukarida ifade edilen sinirsel bulanik sistemlerin bir modeli 1993 yillinda Jang
tarafindan ortaya atilmis olan ANFIS modelidir [123]. Bu model, insan gibi karar verme ve

uzman bilgisi saglama yetenegi i¢in Takagi-Sugeno bulanik mantik ¢ikarim sistemini temel
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alirken, {tyelik fonksiyonlarini tanimlayan parametrelerin ayarlanmasi/uyarlanmasi
(6grenme yetenegi) i¢in de YSA’nin geri yayilim 6grenme algoritmasini kullanir.

ANFIS modelinin tanittimini yapabilmek i¢in birinci dereceden SUGENO bulanik
siteme gore belirlenmis iki IF-THEN Kkurali asagida verildigi gibi olsun;

Kural 1: IF (xis A; AND y is B;) THEN (fi=p1x+qiy+r1)
Kural 2: IF (xis A2 AND y is By) THEN (f,=pax+qoy+r2)

Burada; x ve y girisleri, A;j ve B; girislere ait bulanik kiimeleri ve fi kurallarin sonug¢ kismini
temsil eden dogrusal fonksiyonlari gosterirler. Bu tanimlamalara gore x ve y gibi iki
giristen, f gibi tek ¢ikistan ve iki kuraldan olusan bir ANFIS yapist Sekil 4.19’de
gosterildigi gibi olmaktadir:

1 katrnan 2katman  3katman 4 katman 3 katrnan

| 1 1 1 1

Wi A

<
<

w32 1

Sekil 4.19. iki girisli ve iki kuralli ANFIS yapist.

Her katmana ait diigiim islevleri ve katmanlarin isleyisi ise sirasiyla soyledir:

1.Katman: Bu katman bulandiric1 katmanidir. Bu katmandaki her bir diigiim uyarlanabilir
bir bulanik kiime ile ifade edilir. Her diiglimiin ¢ikisi, diigiime gelen giris degerlerine ve
diiglime ait iiyelik fonksiyonuna gore belirlenen iiyelik dereceleri olmaktadir. Buna gore

diigtim ¢ikislari,
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ol = ua (x
= () i=1.2 icin (4.46)

Ol , = ug;(y)

bi¢giminde olmaktadir. Eger her diigiime ait iiyelik fonksiyonu igin (4.45) bagmtisi ile

tanimlanan gauss iiyelik fonksiyonu kullanilirsa diigiim ¢ikislari,

~(xj)?
Of = up (x)=e 291
PTOA i=1,2 (4.47)
~(y=cit2)?

2 -
O, =up;(y)=e °7i+2

biciminde daha ag¢ik bir sekilde ifade edilmis olunur. Burada o ve c gauss iiyelik
fonksiyonun tanimlama parametreleridir. o gauss {lyelik fonksiyonunun genislik
tanimlama parametresi iken, C ise gauss iliyelik fonksiyonunun merkez tanimlama
parametresidir. Bu katmandaki diigiimlerin uyarlanabilir bulanik kiimelerden olustugu ile
kast edilmek istenen bu parametrelerin 0grenme yoluyla ayarlanabilir oldugudur. Bu
katmanda 4 diigiim s6z konusu oldugundan ve her diiglimiin gauss iiyelik fonksiyonu da iki
parametre ile tanimlandigina gore bu katmanda ayarlanmasi gereken parametre sayist 8
tanedir. Bu katmandaki bu ayarlanabilir parametreler onciil parametreler (premise

parameters) olarak adlandirilir.
2.Katman: Bu katmanin diigiimleri sabit diigiimlerden olusur. Bu katmandaki diigiim
sayist ayni zamanda kural sayisin da belirler. Bu katmanda her kuralin kesinlik derecesi

cebirsel carpim kullanilarak hesaplanir. Her kuralin kesinlik derecesi veya baska bir

ifadeyle her diigiimiin ¢ikist,

OF =w; = i (X).ug; (y), =12 (4.48)

seklinde hesaplanir.
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3.Katman: Bu katmandaki her bir diigiim, kural katmanindan gelen tiim diiglimleri giris
degeri olarak kabul etmekte ve bu katmanda her bir kuralin normalize edilmis atesleme
seviyesi,
J— W ;
ol =wj=—1"—, =172 (4.49)
W1 + Wy

seklinde hesaplanir.

4. Katman: Bu katmandaki diigiimler uyarlanabilir diigimlerdir. Bu katmanda normalize

edilmis her bir kural kendine ait ¢ikis fonksiyonu ile ¢arpilir.
Off =wi fj =wi(pix+0;y +1;) (4.50)

Burada {pi, gi, ri}, bu katmanda bulunan diigimlerin parametrelerinden olusan, parametre
kiimesidir. Bu parametreler sonu¢ parametreleri (consequent parameters) olarak
adlandirilir. Bu parametreler de 1. katmandaki Onciil parametreler gibi 6grenme yoluyla
ayarlanabilen parametrelerdir. Bu ANFIS yapisinda 2 kural s6z konusu oldugundan bu

katmanin ayarlanabilen sonu¢ parametrelerinin sayisi 6 tanedir.

5.Katman: Son katman olan bu katman ile 4. katmandaki her bir diiglimiin ¢ikis degerleri

toplanir ve sonugta ANFIS sisteminin gercek ¢ikis degeri elde edilmis olunur.

2 2
5 o Wi
OF = f=> wifi =Y [———)(pix+0qjy+1)] (4.51)
i i—1 W1 + Wy
ANFIS 6grenme algoritmasi olarak genelde melez bir 6grenme algoritmasi kullanir. Bu
algoritma geri yayilim algoritmasi ile en kiiclik kareler yonteminin birlesiminden olusur.
En kiiciik kareler yontemi ile 4. katmanda tanimlanan sonu¢ parametrelerinin degerleri

ayarlanirken, Geri yayilim algoritmasiyla da 2.katmandaki 6nciil parametrelerinin degerleri

ayarlanir [123].
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4.3.3. Destek Vektor Makineleri

DVM, smiflandirma ve dogrusal olmayan fonksiyon yaklasimi problemlerinin
¢Oziimii i¢in, ilk olarak Vapnik tarafindan ortaya atilan [139, 140] ve sonradan diger bilim
adamlarinca da gelistirilen [126, 141, 142], oldukg¢a yeni bir yontemdir [143]. DVM
istatistiksel 6grenme teorisi gatist altinda gelistirilir ve Oriintii tanima, fonksiyon tahmini,
zaman serileri tahmini, miihendislik ile biyoloji gibi bir¢ok alana basariyla
uygulanmaktadir. DVM baslica {i¢ bilesenden olusmaktadir. Bunlar; istatistiksel 6grenme
teorisi, optimizasyon algoritmast ve c¢ekirdek fonksiyonlaridir. Bu baglamda, DVM
cekirdek fonksiyonlartyla dontistiiriilmiis olan nitelik uzayinda iyi bir genelleme teorisinin
1s1¢inda ve optimizasyon teorisinin yardimiyla dogrusal olarak egitilen bir 6grenme
makinesi olarak tanimlanabilir [144]. DVM bir siniflandirict olarak baslangigta iki sinifli
dogrusal verilerin siniflandirilmasi problemi i¢in tasarlanmistir. Daha sonra matematiksel
alt yapist giiclendirilerek dogrusal olmayan verilerin ve ¢ok smifli verilerin
siniflandirilmasi problemlerinin ¢6ziimii i¢in genellestirilmistir.

DVM vyapisal olarak, diisiik boyutlu bir giris uzayindan alinan veri 6rneklerini,
yiiksek boyutlu bir diger uzaya dogrusal olmayan bir bicimde tasiyan bir doniistimdiir.
Dontistimii gergekleyen makine, sistem ya da ag, doniisiimii belirleyen bir ¢ekirdek ile
tanimlanir. Siniflama problemlerinde, yeteri kadar yiiksek boyutlu uzaya tasinan veriler
dogrusal ayrigtirilabilir duruma gelir. En uygun dogrusal ayristirict diizlem, ayristiran
diizlemler arasindan siniflara esit ve maksimum mesafede olanmidir. Sinir (margin) olarak
adlandirilan bu maksimum mesafe veya uzaklik; siniflara ait veri ornekleri arasindan
ayrigtirict diizleme en yakin olan Orneklerden belirlenir. Belirlenen 6rnekler Destek
Vektorler olarak adlandirilir [145].

Verilerden veya oOrneklerden &grenebilen YSA gibi geleneksel Ogrenme
makinelerinin siniflandirma amacgli kullanildigi bir¢ok alanda basarili sonuglar1 olmakla
birlikte, bu yontemlerin bazi 6nemli eksiklikleri mevcuttur. Bu eksikliklerin basinda,
yeterince egitim verisine sahip olma ihtiyaci, diisiik yakinsama orani, yerel minimuma
takilma problemi ve ezberleme problemleri gelmektedir [144, 146]. Bu problemlerin ¢ogu
geleneksel yontemlerin deneysel risk minimizasyonuna baglh olarak egitilmesinden
kaynaklanir. Oysa DVM, deneysel riskin yaninda yapisal riski de minimize edecek
bicimde egitilir. DVM bu 6zelligi ile geleneksel yontemlerde mevcut olan problemlerin

bircogunu asarak, genelleme yetenegi yiiksek olan, az miktarda egitim verisiyle
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Ogrenebilen ve yerel minimumlar yerine global minimumlara ulasabilen siniflandiricilarin
tasarimina imkan saglar.

Smiflandirici olarak DVM, karsilasilan verinin karmasiklilik durumuna bagli olarak
lic ayr1 bicimde incelenebilir. Bunlar; dogrusal olarak ayrilabilen veriler i¢cin DVM
simiflandiricisi, dogrusal olarak belirli bir hata ile ayrilabilen veriler i¢in DVM

smiflandiricist ve dogrusal olmayan veriler icin DVM siniflandiricist olarak tarif edilir.
a) Dogrusal olarak ayrilabilen veriler icin DVM siniflandiricisi

Egitim i¢in kullanilacak iki smifli k sayida Ornekten olusan bir veri kiimesi
{Xj,yi}i=12,...k, seklinde tanimlansin. Burada X; eRY olup d-boyutlu 6zellik
vektoriinii, Y e{-1+1}ise siniflara ait etiket degerlerini temsil eder. Dogrusal olarak

ayrilabilme durumunda, bu tanimlanmis olan iki smifli egitim veri kiimesi bir ayirici
diizlem ile dogrudan ayrilabilecektir. Ancak, bu iki sinifli egitim kiimesini ayirabilen
sonsuz sayida ayirict diizlem s6z konusudur. DVM smiflandirict algoritmasinin amaci,
olas1 ayirict diizlemler arasindan veriyi -1 ve +1 ile etiketlenen siniflara ayirabilecek en

uygun (optimal) ayiric1 diizlemi belirlemektir. Ayirict diizlem tizerindeki herhangi bir X

noktasi, W ayirict diizlemin normali ve |b| /||W|| aywrict diizlemin orijine dik uzaklig

varsayildiginda, DVM algoritmasi
f(x)=w' x+b=0 (4.52)

[le tanimlanan en uygun ayirici diizlemi bulmaya galisir. Bunun igin egitim veri kiimesinin

asagida belirtilen bagintilar1 saglamasi gerekmektedir:

w' i +b>+1, y; =+1 igin (4.53)

w' i +b<-1, y; =-1 igin (4.54)

Bu iki esitsizlik tek bir esitsizlik olarak ifade edildiginde,
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yi(w' X +b)—1>0 (4.55)

elde edilir. Verilen egitme verisi kiimesi i¢in olasi tiim ayirici diizlemler bu son esitsizlik
ile temsil edilebilir. Burada en uygun ayrici diizlemin belirlenmesi i¢in bu ayirici diizlemi
karsilayacak uygun w ve b degerleri hesaplanmalidir. Dogrusal ayrilabilme durumuna

iliskin temsili gosterim Sekil 4.20°de verilmistir.

En uygun

ayirict dizem
/ Destels

- velctdrlern

Sekil 4.20. Dogrusal olarak ayrilabilen veri kiimesi i¢cin DVM siniflandiricist.

(4.53)’deki bagintinin esitlik durumu (WT Xj +b=+1) Sekil 4.20°deki S, sinifin1 ayiran A,

ayirict diizleme, (4.54)’deki bagitinin esitlik durumu (WT Xj +b=-1) ise Sekil 4.20’deki

Si1 sinifin1 ayiran A ayirict diizlemine karsilik geldigi varsayilirsa; A; diizleminin orijine

dik uzaklig |1— b| /||W|| ve A; diizleminin orijine dik uzaklig |—1— b| /||W|| olacaktir. A; ve

A; ayirict diizlemlerin en uygun ayirict diizleme (WT Xj + b =0) uzakliklart ise 1/||W||

olacaktir. Bu iki ayiric1 diizlem veya baska bir deyisle egitim kiimesine ait iki veri kiimesi

arasindaki uzaklik 2/||W1| olur. Burada A; ve A; ayirict diizlemlerin ayni normale sahip

olduklarina (paralel olduklarina) ve bu diizlemler arasinda egitim veri kiimesine ait higbir

ornek bulunmadigina dikkat edilmelidir. Iki ayric1 diizlem arasindaki uzaklik (2/||W||) siir
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(margin) olarak adlandirilir. DVM algoritmasiyla yapilmaya ¢alisilan, bu siir1t maksimize

etmektir. Dolayisiyla ||W| ‘nun  minimum olmasini saglamaktir. Aralarindaki sinir

maksimum olan ayrict diizlemlerin {izerinde yer alan veri 6rnekleri ise Destek Vektorleri

olarak adlandirilir [147].

Maksimum sinirin bulunmasi islemi;

T
Minimizasyon f = %||w||2 =¥ (4.56)
Kisitlama: yi(wxj +b)-1>0, i=12..k (4.57)

ile ifade edilir. Burada; (4.56)’daki esitlik ifadesi ¢oziilecek problemi, (4.57)’deki esitsizlik
ifadesi ise bu problemin hangi kisitlama (kosul) altinda ¢oziilecegini gosterir. Ayrica, bu
ifadeler problemin ikinci dereceden bir optimizasyon problemi oldugunu gosterir. Bu
optimizasyon problemi, ikinci dereceden programlama tekniginin kullanilmasiyla
¢ozilebilir. Ancak, c¢ok vyiiksek boyutlu uzaylar i¢in problemin su anki formda
coziilebilmesi pratik olmamaktadir. Bu nedenle problem pratik olarak c¢oziilebilecegi
ikincil (dual) forma donistiiriliir [144]. Problemin ikincil forma doniistirilmesi iki

adimda gerceklestirilir.

[Ik adimda; Lagrange carpanlar1 yontemi kullanilarak, (4.56) esitlik ifadesi ile gosterilen
kisitlamali optimizasyon problemi, (4.58) esitlik ifadesi ile gosterilen kisitlamasiz

optimizasyon problemi bigiminde tekrar yazilir.

T k
w W
L(W,b,a)zT—Zai[yi W' xi +b)—1]
i=1
T k k k
w' W
= > —ZaiinT 'Xi —Zaiyib+2ai (458)
i=1 i=1 i=1

Buradaki «j >0 degerleri Lagrange carpanlari olarak adlandirilir.
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Ikinci adimda ise (4.58) esitligini sadece «; Lagrange carpanlarina bagh olarak optimize

edilebilecek bir ikincil problem formuna doniistirmek i¢in Karush-Kuhn-Tucker
kosullarin1 kullanilir. Karush Kuhn-Tucker teoremine gore (4.58) esitliginin asagida

belirtilen sartlar1 saglamasi gerekir;

oL O=>w iaxy (4.59)
P = i XiYi -
ow i=1

oL K

_=O:>inyi =0 (460)
ob i=1

Bu kosullar (4.58)’deki esitlik ifadesinde yerine yazilacak olursa, optimizasyon

probleminin ikincil problem formuna doniismiis bigimi:

k k
- 1
Maksimizasyon Likincil (o) = _E Zlalaj Yi¥jXi-Xj +;0€i (4.61)
i, j= i=
k
Kisitlamalar: Zai yj =0 a; 20, i=12,..k (4.62)
i=1

olarak elde edilir. Elde edilen bu ikincil optimizayon problemi verilen kisitlamalar altinda
karesel (ikinci dereceden) programlama yontemleri kullanilarak ¢oziiliir. Bu problemin

¢oziimi ile ¢ degerleri bulunur. wise (4.59)’daki esitlikten elde edilir. Burada dikkat

edilirse, egitim kiimesinin her Ornegi i¢in bir tane Lagrange c¢arpani bulunmaktadir.
Lagrange carpani pozitif degerli olan egitim kiimesi Ornekleri ( Xj) Destek Vektorleri
olarak isimlendirilirler ve A; veya A, ayric1 diizlemlerin iizerinde yer alirlar. Lagrange

carpani sifir degerlikli olan diger egitim kiimesi 6rnekleri ise Aj ve Az ayirict diizlemlerinin

arka tarafinda kalan 6rneklerdir [147].

76



b) Dogrusal olarak belirli bir hata ile ayrilabilen veriler icin DVM smiflandiricisi

Egitim kiimesine ait veriler dogrusal olarak tamamen ayrilabilir durumda degilse
verileri minimum sayida hata ile siiflandirabilecek bir ¢o6ziim algoritmasi kullanilir. Bu
algoritma, bir Onceki alt baglik altinda verilmis olan dogrusal olarak ayrilabilir verilerin
siiflandirmasi probleminin ¢6zliimii i¢in kullanilan algoritmanin daha genellestirilmis bir
bicimidir [140].

Dogrusal olarak tamamen ayrilamayan verilerin siniflandirilmasi probleminin Sekil
4.21’den de goriilecegi ilizere pozitif degerler alan ve siiflandirma hatalarini ifade eden

gevsek degiskenlerin (&) tanimlanmasi ve optimizasyon modeline eklenmesi ile ¢oziiliir
[140]. Tanimlanacak &; >0 gevsek degiskeni, egitim kiimesine ait herhangi bir 6rnegin ait
olmasi gereken smifin sinirindan olan sapma miktaridir. Dolayisiyla egitim kiimesine ait
herhangi bir 6rnegin dogru veya yanlis siniflandirilmis olmasi o 6rnegin &; gevsek degeri
ile iligkilidir. Eger egitim kiimesine ait herhangi bir 6rnegin &; degeri, 0 ise o 6rnek dogru
siiflandirilmig, 0-1 araliginda ise o 6rnek dogru siniflandirilmis ancak belirlenmis olan

maksimum simir araliginda yer aliyor, 1 ve 1°den biiyiik ise yanlis siiflandirilmistir

demektir. Bu durumun temsili gosterimi Sekil 4.21°de verilmistir.

Sekil 4.21. Dogrusal olarak belirli bir hata ile ayrilabilen veri kiimesi i¢in DVM siniflandiricisi.

Yukarida belirtilen ifadeler dogrultusunda dogrusal olarak tamamen ayrilabilen verilerin
esitlik (4.54) ve esitsizlik (4.55) ile tamimlan optimizasyon problemi ¢&; gevsek

degiskenleri dikkate alinarak yeniden diizenlenecek olursa;
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Kk
Minimizasyon f =%||W||2 +CY & (4.63)
i=1

Kisitlamalar:  yj(w.x; +b)—-1+¢& >0 (4.64)

gi =0 i=1..k (4.65)

seklinde dogrusal olarak tamamen ayrilamayan veriler igin optimizasyon problemi

k
tanimlanmis olur. Esitlik (4.63)’lin ikinci bileseninin Zﬁfi carpani yanlis smiflandirma
i

hatalar1 sayisinin iist sinirin belirtir. Esitlik (4.63)’lin ikinci bileseninin C ¢arpani ise sinirin
maksimum hale getirilmesi ve yanlis smiflandirma hatalar1 sayisinin minimum hale
getirilmesi arasindaki dengenin saglanmasi islevini goren sabit bir parametredir. C
parametresi dengeleyici islevi dolayisiyla diizenleyici parametre olarak adlandirilir. Bu
parametrenin degeri kullanici tarafindan belirlenir. Eger optimizasyon problemi yiiksek
boyutlu uzayda ¢oziiliiyorsa ikincil formuna doniistiirilmelidir. Bu safhada yapilmasi
gereken islemler bir onceki alt baslik altinda verilen dogrusal ayrilabilir durumdaki veriler
tizerinde gergeklestirilen islemlerle aynidir. Bu islemlerin burada da tekrarlanmasi ile

optimizasyon probleminin ikincil formu;

k k
.. 1
Maksimizasyon  Likingil (@) = D @ - DAYy jXiXj (4.66)
i=1 i, j=1
k
Kisitlamalar: Zaiyi =0, 0<e;<C, i=1..k (4.67)
i=1

biciminde olur. Bu problem ikinci dereceden (karesel) programlama teknikleri kullanilarak
dogrusal olarak ayrilamayan veriler i¢cin en uygun DVM smiflandirici parametreleri

belirlenir. Burada, O<eaj <C araligindaki Lagrange carpanlarma karsilik gelen X;

ornekleri DVM smiflandiricisinin destek vektorlerini temsil eder.
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¢) Dogrusal olmayan veriler icin DVM siniflandiricisi

Dogrusal olarak tamamen veya belirli bir hata ile ayrilabilen verilerin
siniflandirilmasi probleminin ¢oziimii i¢in gelistirilen DVM algoritmalarinin pratik
uygulamalar1 oldukg¢a kisithidir. Cilinkii gercekte karsilasilan veri kiimelerinin girig
uzayindaki dagilimi Sekil 4.22°de goriilecegi gibi dogrusal olmadigindan bu verileri
bulunduklar1 asil uzayda dogrusal bir ayiric1 diizleme ile ayristirmak pek miimkiin

olmamaktadir.

b girly uzaw b azellik uzay
o .
L
LIITTLILLLTY o \
Ol
9 - i ©
0 5

Sekil 4.22. Giris uzayim yiiksek boyutlu 6zellik uzayina haritalama [148].

Bulunduklar1 asil uzayda dogrusal olarak ayristirilamayan bu veriler bir c¢ekirdek
fonksiyonu yardimiyla yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina tasinarak, o uzayda dogrusal
olarak ayristirilabilir [139, 145]. Boylece yiiksek boyutlu 6zellik uzayidaki ¢ok boyutlu
ayristirict diizlem, asil uzayda dogrusal olmayan bir isleve karsilik gelir.

Egitim kiimesine ait d boyutlu 6rnekleri bulunduklari giris uzayindan daha yiiksek

boyutlu H Euclid uzayina (6zellik uzayina) doniistiiren @ fonksiyonun oldugu diisiiniiliir.

®:RY > H (68)

Bu durumda DVM’nin egitim algoritmasi H uzaymdaki verilerin ®(x;)®(xj) i¢

carpimina bagli olacaktir. Ancak yiiksek boyutlu H 6zellik uzaymdaki bu i¢ ¢arpimin
hesaplanmas1 gii¢ olacagindan bunun yerine diisiik boyutlu giris uzayinda, cekirdek
fonksiyonlar1 kullanilarak bu islem gergeklestirilir. Kernel fonksiyonlar1 olarak da

adlandirilan ve K ile gosterilen bu ¢ekirdek fonksiyonlariin genel ifadesi,
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K(Xi ) Xj ) = CD(Xi )(D(XJ ) (69)

seklindedir. Verinin yiiksek boyutlu uzaya dontistimii ve problemin ¢oziimii i¢in kullanilan
bu ¢ekirdek fonksiyonlar1 belirlenirken Mercer teoreminde belirtilen kosullar1 saglamasi
gerekmektedir [147]. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlarinin bazilar1 Tablo
4.4’de verilmistir. Dogru ¢ekirdek fonksiyonunun se¢imi simiflandirma isleminin
performansini etkileyen en onemli faktrlerden biridir. Literatiirde en yaygin kullanilan
cekirdek fonksiyonunun radyal tabanl cekirdek fonksiyonu oldugu ve bu fonksiyon ile
yiiksek siniflandirma basariminin elde edildigi ifade edilmektedir [141, 149, 150].

Tablo 4.4. Yaygin olarak kullanilan ¢ekirdek fonksiyonlart.

Cekirdek fonksiyonu Matematiksel formulu Parametreler

Dogrusal K(Xi,Xj) = Xi-Xj )

v N (v v. o d , fonksiyonun
Polinomal K, xj) = (xixj +1)

derecesi
H HZ a,fonksiyonun
Xi = Xj . )
Radyal tabanh K(xj, Xj ) =exp| - 2—2J Genislik parametresi
O

Esitlik (4.66)’daki Xj.Xj i¢ carpan yerine bununu yiksek boyutlu 6zellik uzaydaki
karsilig1 olan K(Xj, X j) cekirdek fonksiyonu ile yer degistirirse, dogrusal olmayan verileri

yiiksek boyutlu 6zellik uzayinda ayirabilen ayristirict diizlemin belirlenmesine,

k k
. 1
Minimizasyon Liincil (@) = Y @i == Y ajaVYiyjK(Xi,Xj) (70)
i-1 i j=1
k
Kisitlamalar: Zai yj =0, 0<¢gij<C i=1..k (71)
i=1
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bi¢iminde ifade edilen optimizasyon probleminin ¢6ziimii ile ulasilir. Bu problem ikinci

dereceden (karesel) programlama teknikleri kullanilarak ¢oziiliir.

4.3.4. En kiiciik Kareler Destek Vektor Makineleri

Bir onceki baglik altinda tanitilan DVM standart DVM olarak bilinmektedir.
Standart DVM dogrusal olarak simiflandirilamayan giris veri kiimesini ¢ekirdek
fonksiyonlar1 yardimiyla ile yiiksek boyutlu bir 6zellik uzayina tasir. Daha sonra bu uzay
icersinde girig verilerini birbirinden ayiracak en uygun ayirici diizlem belirlenir. Bu ayirici
diizleme bir karesel programlama probleminin ¢ézliimi ile ulasilir. Bu tez ¢alismasinda
standart DVM siniflandiricis1 yerine bunun yeniden diizenlenen bir versiyonu olan en
EKK-DVM kullamilmistir. EKK-DVM, Suykens ve Vandewalle (1999) tarafindan
Onerilmistir [151]. Bu DVM ¢esidini standart DVM siniflandiricisindan farkli kilan en
onemli 6zelligi en uygun ayirici diizlem belirlenirken karesel programlama problemi yerine
bir dogrusal denklem seti kullanilmasidir. Boylece siiflandiricinin hesaplama yiikii 6nemli
Ol¢tide azaltilmus olur.

EKK-DVM smiflandiricist ile maksimum sinir veya en uygun ayirici diizlemin

belirlenmesi problemi,
k

Minimizasyon  J(w,b, &) = %||vv||2 + %Zg? (4.72)
i=1

Kisitlamalar: Yi[wd(xj)+b]=1-& i=12,...k (4.73)

biciminde formiile edilir. Burada dikkat edilecegi lizere EKK-DVM standart DVM’de
kullanilan esitsizlik kisitlamalar1 yerine Esitlik (4.73) ile ifade edilen esitlik kisitlamalarini

kullanir. Problemin lagrange formiilasyonu ise,

k
L(w,b, &) = I(w,b, &) = > eri{yi [wd(x;) + b1 -1+ &} (4.74)
i=1

bicimindedir. Burada «; lagrange c¢arpanlari olup pozitif veya negatif degerler

alabilmektedir. Oysa standart DVM siiflandiricilarinda bu ¢arpanlar sadece pozitif
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degerler alabilmektedir. Problemin optimal ¢oziimii i¢in saglamasi gereken kosullar

asagida verildigi gibidir [151].

aL—O—>W—Zk:05yCD(x)

o= = iYi i)

ow i=1

oL k

05X ayi -0,

ob i (4.75)
oL

—=0->¢a; =C¢;,

0% aj S

oL
—=0—>yi[w.<1>(xi)+b]—1+§i:0
aai

Esitlik (4.74) ile ifade edilen problemin optimal ¢6ziimii icin gereken bu kosullar

kullanilarak asagida verilen dogrusal denklem elde edilir.

k % zzgil—ll}g{

Burada Z:[cI)(xl)T yl;...;(ID(xk)T Yl Y =[y1:--5 Y], 1=[L...1] ve a=[ag;...;a¢]

0
J (4.76)

EKK-DVM smiflandiricilarinda karar mekanizmasini belirlemek i¢in gerekli « ve b
parametreleri Esitlik (4.76) ifade edilen dogrusal denklemin ¢6ziimiinden elde edilir. Bu
parametrelerin bulunmasi ile EKK-DVM siniflandiricist i¢in olusturulmak istenen karar

mekanizmasi asagida verildigi gibi ifade edilmis olur.
K
f(x) =sign[>_ & yiK(x, X;) + b] (4.77)

i=1

Burada K(x, Xj) Mercer teoreminde belirtilen kosullari saglayan ¢ekirdek fonksiyonudur.
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5. EEG ve EKG ISARETLERINDE ORUNTU TANIMA ve UYGULAMALARI

Bolim 4’de bu tez g¢alismasinin konusu olan biyolojik EEG ve EKG isaret
Oriintlileri i¢in gergeklenecek Oriintli tanima sistemlerinin, oOzellik tanimlama ve
smiflandirma siirecinde kullanilabilecek teknikler tanitilmistir. Bu boliimde ise EEG ve
EKG isaretleri i¢in bu teknikleri kullanarak olusturulan Oriintii tanima sistemleri ve
uygulamalar1 verilmistir. Oriintii tanima sisteminin EEG uygulamasi ile kisinin uyaniklik
seviyesinin li¢ durumu olan uyanik, uyuklama ve uyku durumlar1 EEG isaretlerinden tespit
edilmeye c¢ahgilmistir. Oriintii tanmima sisteminin EKG uygulamasinda ise EKG

isaretlerinden OUAS hastaligi tespit edilmeye ¢alisilmistir.

5.1. EEG lisaretlerinden Uyamklik Seviyesini Tespit Eden Oriintii Tanima Sistemi ve
Uygulamalar

Bu calisgmanin temel amagclarindan biri olan EEG isaretlerinden uyaniklik
seviyesinin tespitini yapan oriintii tanima sistemi, 6zellik ¢ikarma ve siniflandirma olmak
iizere iki temel asamadan olusmaktadir. Ozellik cikarma, duragan olmayan ve ayni
zamanda veri boyutu yiiksek olan EEG isaretlerinin gereksiz ve iliskisiz bilgilerden
arindirilarak kararli ve olabildigince daha kii¢cliik boyutlu bir bilgi ile temsil edildigi
asamadir. Bu asamada, iki farkli 6zellik ¢ikarma yontemi kullanilmistir. Bu yontemlerden
birincisi, DD ve entropi hesaplama teknigine dayali olan yontemdir. Bu yontemde, DD ile
EEG isaretleri alt bilesenlerine (Delta, Teta, Alfa, Beta vb.) ayristirilarak bunlar arasindan
uyaniklik seviyesinin tespitinde karakteristik 6zellikte olan bilesenler belirlenmistir. Daha
sonra, belirlenen bu bilesenlerin her birinin entropisi hesaplanarak her bilesen bir deger ile
ifade edilmistir. Boylelikle, veri boyutu yiiksek olan EEG isareti gereksiz ve iligkisiz
bilgilerden arindirildig1 gibi daha diisiik boyutlu bir bilgi ile temsil edilmesi amag¢lanmistir.
Bu bilgi, EEG isaret bilesenlerinin zaman uzayindaki gosterimlerinin degisim bilgisidir.
Ikinci 6zellik ¢ikarma ydntemi ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama tekniginin
birlikte kullanildig1 yontemdir. Bu yontemde de oncellikle DD ile uyaniklik seviyesinin
tespitinde karakteristik Ozellikte olan EEG isaret bilesenleri belirlenmistir. Daha sonra
belirlenen her EEG bileseninin frekans uzaymdaki giic dagilim bilgisi veya baska bir
ifadeyle GSY bilgisini elde etmek i¢in Welch yontemi kullanilmistir. Son olarak her

bilesenin elde edilen GSY bilgisinin entropisi hesaplanarak her bilesen bir deger ile ifade
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edilmistir. Boylelikle birinci 6zellik ¢ikarma yonteminde oldugu gibi ikinci 6zellik ¢ikarma
yontemiyle de EEG isaret gereksiz ve iliskisiz bilgilerden armdirildigi gibi daha diisiik
boyutlu bir bilgi ile temsil edilmis olur. Ikinci 6zellik ¢ikarma ydntemiyle EEG isaretinden
elde edilen bilgi, isaret bilesenlerinin frekans uzayindaki degisim bilgisidir. Oysa ilk
ozellik c¢ikarma yontemiyle elde edilen bu bilgi EEG isaret bilesenlerinin zaman
uzayindaki degisim bilgisidir.

Sunulan oriintii tanima sisteminin 6zellik ¢ikarma asamasindan sonra gergeklenen
diger bir asama ise siniflandirma agsamasidir. Bu asamada 6zellik ¢ikarma asamasinda
kullanilan yontemlerle elde edilen EEG isaret 6zelliklerini giris olarak kullanan YSA,
ANFIS ve EKK-DVM siniflandiricilart yardimiyla uyaniklik seviyesi; uyanik, uyuklama
ve uyku olarak siniflandirilmistir. Kaba hatlar ile tanitimi yapilan Oriintii tanima sisteminin
yapis1 Sekil 5.1°de verilmistir. Sistemin her blogunda gerceklenecek islemlerin detaylar1 ve

uygulamalari ise ¢alismanin ilerleyen alt boliimlerinde verilmistir.

EEG Izaretleri

JL

Kullanilan Ozellik Cikarma Y éntemleri

- . 1. &yrik Dalgacik Dénngumiunden Entropi
OZELLIK CTKARDA

Hesaplama Yéntemi

2. Avrik Dalgacik Dontgimi ve Welch

JL

Eullanilan Siniflama Yintemleri
1 V54 ile Smiflandirma

2. ANFIS ile Simflandirma

3 EEE-DVM ile Smuflandirma

JL

1. Uyanik
2 Uyuklama
3 Usku

GEY ile Entropi Hesaplama Y éntemi

SINIFL ANDIRM A

Sekil 5.1. EEG isaretlerinden uyaniklik seviyesine tespit eden Oriintii tanima sistemi.
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5.1.1. EEG Verilerinin Toplanmasi

Calismada 14’4 kadin, 16’s1 erkek olmak {iizere 30 kisiye ait EEG verisi
kullanilmistir. Kisilerin yas araligi 18 ile 65 arasinda olup yas ortalamasi 33.5 civarindadir.
Caligmada kullanilan 30 kisilik grup ndrolojik kontrolden gecen saglikli kisilerden
olusmaktadir. EEG isaret kayitlarinin alinmasi, degerlendirilmesi ve derecelendirilmesi
uyku caligmalar1 i¢in belirlenmis olan uluslar arasi etik kurallara gore yapilmistir. EEG
isaret kayitlarinin degerlendirilmesi ve derecelendirilmesi uyku caligmalar1 konusunda
uzman olan iki norolog tarafindan gergeklestirilmistir. Kisilerden alinan EEG kayitlarinin
uyanik, uyuklama ve uyku durumuna ait kisimlar1 (EEG isaretleri) belirlenirken, kayitlarin
her biri bu nérologlar tarafindan ayri ayri incelenmistir. Norologlar yapmis olduklari
incelemelerin sonuclarini karsilagtirarak her EEG kaydinin uyanik, uyuklama ve uyku
durumuna karsilik gelen EEG isaretlerini belirlemislerdir. Norologlarin tasnifinde hemfikir
olmadig1 EEG isaretleri bu ¢alismaya dahil edilmemistir.

Calismada kullamilan biitiin EEG verileri, Dicle Universitesi Tip Fakiiltesi Uyku
laboratuarinda, Grass Model-78 polisomnograf cihazi kullanilarak alinmigtir. Kayit
esnasinda giimiis yiizey elektrotlar1 kullanilmis ve elektrotlarin kafatasina yerlesim bigimi
icin standart C3-A2 derivasyonu kullanilmistir. Polisomnografin kayit esnasindaki isaret
kosullama ayarlar1 su sekildedir: Band geciren siizgecler 0.3-70 Hz band aralifina ve

duyarhilik secimi ise 50 pV i¢in 7.5 mm sapma duyarlilik derecesine getirilmistir.

Polisomnografin analog isaret c¢ikist 150 Hz’lik Ornekleme frekansi ile 12-bitlik
¢Oziinlirliige sahip olan Avantech PCL 818HG analog-sayisal g¢evirici kart1 lizerinden
bilgisayara aktarilmigtir. Tiim kayitlar gece boyunca yapilmistir. Kayitlar uyaniklik
seviyesinin ii¢ durumu olan uyanik, uyuklama ve uyku durumlarinin belirlenmesi i¢in iki
uzman tarafindan degerlendirilmistir. Degerlendirme sonucunda belirlenen uyanik,
uyuklama ve uyku durumlar1 5’er saniyelik bdliitler ile temsil edilmistir. Sekil 5.2°de
uyaniklik seviyesinin bu ii¢ durumunu ait érnek EEG isaretleri verilmistir. Isaretlerin

genlik degerleri pV diizeyinde olup, x10” ile normalize edilmislerdir. Bu g¢alismada

kullanilmak {izere tiim kayitlardan alinan toplam boliit sayist 435°tir. Bu boliitlerin 145
tanesi uyanik duruma, 145 tanesi uyuklama durumuna ve 145 tanesi de uyku durumuna

aittir.
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Sekil 5.2. Uc farkli duruma ait EEG isaretleri: (a) Uyanik, (b) uyuklama, (c) uyku.

5.1.2. EEG Isaret Oriintiilerinden Ozellik Cikarma

Isaret oriintiilerinden 6zellik ¢ikarma, isaret verisine uygun matematiksel doniisiim
ve hesaplama tekniklerinin uygulanmasiyla, isaretin karakteristik ozelliklerinin elde
edilmesi islemidir. Bu islem ile Oriintii tanima sisteminin karar mekanizmasi olan
siniflandiricinin dogru karar verebilme basariminin artirilmasi amaglanir. Bu ¢alismada;
uyanik, uyuklama ve uyku durumuna ait EEG isaret Oriintiilerini birbirinden ayirt edecek
Oriintii tanima sisteminin Ozellik ¢ikarma asmasinda iki farklt yontem kullanilmistir.
Kullanilan 6zellik ¢ikarma yontemlerinden ilki DD ve entropi hesaplama teknigine dayali
olan yontemdir. Bu yontemin sunumu ve EEG isaretlerine uygulamasi 5.1.2.1. alt bashig
altinda verilmistir. Ikinci ozellik ¢ikarma ydntemi ise DD, Welch GSY ve entropi
hesaplama tekniginin birlikte kullanildigi yontemdir. Bu yontemin sunumu ve EEG
isaretlerine uygulamasi da 5.1.2.2. alt basliginda verilmistir. Kullanilan her 6zellik ¢ikarma
yontemi ile EEG isareti gereksiz ve iliskisiz bilgilerden arindirilarak normal veri boyutuna
gore cok daha diisiik boyutlu veri ile temsil edilmeye calisilmistir. Yontemlerin dayali

oldugu isaret isleme tekniklerinin teorik matematiksel alt yapis1 boliim 4.2°de verilmistir.
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5.1.2.1. Dalgacik Doniisiimiinden Entropi Hesaplanmasi

EEG isaret oriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan Dalgacik Dontistimiinden
Entropi Hesaplama (DD-EH) ile 6zellik ¢ikarimi yonteminin blok diyagrami Sekil 5.3’de

verilmisgtir.
EEG

Isareti

l

Dalgacik Déniigimi ile Igaretin
Alt Bilegenlerine Avnistirilmast

5 alt bilesen

L A

Tygun Alt Bilesenlerin
serilmest

3 altbilegen

¥

Secilen Her alt Bilesen Igin
Entropi Hesaplanmasi

l

Ozellile Veltarn
(3 Ozellik)

Sekil 5.3. EEG isareti i¢in DD bilesenlerinin entropisi ile 6zellik ¢ikarimin blok diyagrami.

Blok diyagramin her asamasinda gerceklenen islemler ve bu islemlerin EEG isaretine

uygulanmasi asagida sunulmustur:

1. DD ile isaretin alt bilesenlerine ayristirilmasi:

[saretin ADD ile analizinde uygun dalgacik tipi se¢imi ve ayrisim seviyelerinin
sayisinin tespiti olduk¢a 6nemlidir [108]. Isaretin ayrisim seviyelerinin sayisi, genelde
isaretin baskin frekans bilesenlerine gore tespit edilir. Bu caligmada, ornekleme
frekans1 150 Hz olan EEG isaretlerini, baskin frekans bilesenleri olan Delta (1-4 Hz),
Teta (4-8 Hz), Alfa (8-13 Hz) ve Beta (13-30 Hz) alt bantlarina ayristirabilmek i¢in
ayrisim seviyelerinin sayist 4 olarak belirlenmistir. Bu durumda, EEG isaretleri Tablo
5.1°de wverildigi gibi D;-Ds detaylar1 ve son olarak A, yaklasik alt bantlarina
ayristirtlmis olur. Isaretin ADD ile analizinde ayrisim seviyelerinin sayisinin tespitinin

yani sira diger 6nemli bir etken ise uygun dalgacik tipinin se¢imidir. Uygun dalgacik
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tipi se¢imi i¢in genelde farkli dalgacik tipleri denenir. Bu denemeler sonucunda
isaretlerdeki degisimleri en iyi ortaya c¢ikarabilen dalgacik tipi, uygun dalgacik tipi
olarak segilir. Bu calismada, EEG isaretlerindeki degisimlerin belirlenmesi igin
kullanilabilecek en uygun dalgacik tipinin Daubechies dalgacik ailesinin 12. dereceden
dalgacik tipi (dbl2) oldugu goriilmistir. Boylelikle DD-EH o6zellik ¢ikarma
yonteminin bu asamasinda, db12 kullanilarak EEG isaretlerinin D;-D, detay alt
bantlarina ait katsayi isaretleri ve A4 yaklasik alt bandina ait katsay1 isareti hesaplandi.
Sekil 5.4’de, uyanik, uyuklama ve uykuya ait 6rnek EEG isaretlerinin DD ile elde
edilen detay ve yaklasik alt bantlarina ait katsay isaretleri gosterilmistir. Burada her alt

banda ait katsayi isareti yeniden yapilandirilmistir.

Tablo 5.1. DD ayrisgimindaki frekans bantlarinin araliklari.

Alt bantlar | Frekans araligi (Hz)
D, 37.5-75
D, 18.75-37.5
Ds 9.375-18.75
D, 4.6875-9.375
A, 0-4.6875
2 1 1
00 prhopsprea W 00 g, oD 0 Py T s
Ly Ly LU
2 1, 1
0 200 400 600 200 400 w00 200 400 600
0.5 01
5 UW a UWW M
05 01, 002
0 200 400 600 200 400 600 200 400 600
05 1 005
) UM o UW M
05 01, :
0 200 400 600 200 400 600 200 400 600
0.5 1 0.2
@ UHM\»"M P UMWMW a8 ummw%w
05 0.1 0.2
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600
05 02 02
3 0 Mot 3 UWMWMH 2 oflorlpee
05 02 02
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600
0.5 0.5 1
05 05 1
0 200 400 600 0 200 400 600 0 200 400 600
drnek sayisi ornek sayist ornek sayist
(@) (b) (c)

Sekil 5.4. (a) uyanik, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG isaretlerinin 4. seviyeden DD’leri.
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2. Uygun alt bilesenlerin secilmesi:

Bu asama, EEG isaretinin alt bilesenleri (D;-D4 ve Ay) arasindan uyanik, uyuklama ve
uykuyu ayirt etmede 6nemli bilgiler iceren uygun alt bilesenlerin se¢ildigi asamadir. Daha
oncede ifade edildigi iizere EEG isaretlerinin baskin frekans bilesenleri Delta, Teta, Alfa
ve Beta alt bantlaridir. Bu alt bantlarin aktiviteleri, beyin aktivite diizeyine gore veya baska
bir ifadeyle kisinin uyanik, uyuklama ve uyku durumlarina gore degiskenlik gosterir. EEG
isaretlerine ADD uygulanarak elde edilen alt bantlarin kapsadig1 frekans araliklar1 (Tablo
5.1) ile EEG isaretlerinin baskin frekans bilesenleri olan Delta (1-4 Hz), Teta (4-8), Alfa
(8-13) ve Beta (13-30) alt bantlarinin kapsadig1 frekans araliklar1 karsilastirildiginda, D;
(37.5-75Hz) detay alt bandinin baskin frekans bilesenleri disinda kaldigi agikca
goriilebilmektedir. Ayrica bu karsilastirmadan D, D3, D4 detay ve A, yaklasik alt
bantlarinin sirasiyla Beta, Alfa, Teta ve Delta baskin frekans bilesenleri ile biiylik oranda
ortiistiigii anlasilmaktadir. Dolayisiyla yapilan bu karsilagtirma ile EEG’nin 6nemli bilgiler
igeren alt bantlarinin D, D3, D4 detay, A4 yaklasik alt bantlar1 oldugu sonucuna varmak
miimkiindiir. Ancak; EEG isaretlerinin Sekil 5.4’deki ADD analizleri karsilastirildiginda
uyku, uyuklama ve uykuyu ayirt etmede detay katsayi isaretlerinin (D, D3, D4) yaklasik
katsay1 isaretine (A4) gore daha ayirt edici bilgiler icerdigi agikca goriilmiistiir. Yapilan
karsilastirma sonuglarindan yola ¢ikarak EEG isaretleri i¢in ayirt edici bilgilerin biiyiik
oranda D,, D3 ve D, detay alt bantlarinda yogunlastigi sonucuna varilmistir. Bundan dolay1
bu ii¢ detay alt bandina ait katsay1 isaretleri EEG isaretini temsil eden bilesenler olarak

secilmistir. Burada her alt banda ait katsay1 isaretinin veri sayis1 750°dir (Sekil 5.4).

3. Secilen her alt bilesen icin entropi hesaplanmasi:

Bir 6nceki asamada D, D3 ve D4 detay alt bantlarina ait katsayilarin EEG isaretlerini
temsil eden bilesenler olarak se¢ilmis olmasi, her EEG isaretinin 750x3 sayida veri ile
temsil edilmis oldugunu gosterir. Bu sayidaki veri, bir siniflandiricr i¢in oldukga fazladir.
Fazla sayidaki veri, simiflandirma performansini ve hizin1 olumsuz yonde etkileyecektir.
Bundan dolay1r 6zellik g¢ikarimmin bu son asamasinda veri sayisini azaltma yoluna
gidilmistir. Veri sayisim1 azaltmak i¢in, Logaritmik Enerji entropi hesaplama teknigi
kullanilarak her detay alt bandina ait katsayi isaretinin entropi degeri Denklem 5.1°de

gosterildigi gibi hesaplanmistir.

89



750 2 )
E, = leogz(Di+l[n]), 1=1,2,3 (5.1)
n=

Burada, Dj,; i+1. detay alt bandina ait katsay1 isaretidir. E; ise bu katsay: isaretinin
Logaritmik Enerji entropi degeridir. Boylece ¢ok sayida veriden olusan her detay alt
bandina ait katsay1 isareti, bir entropi degeri ile karakterize edilmis olunacagindan her EEG

isareti 3 veriden olusan bir 6zellik vektorii ([Eq,E,,E3]) ile temsil edilmis olur. Farkli

durumlara ait 6rnek EEG isareti i¢in elde edilen Ozelliklerin grafiksel gosterimleri Sekil

5.5’de verilmistir.

. 0 0 0

Eﬂ & 1000 ki 1000

_—".; -1000 ,%” ; %n -

2 ‘&, -2000 ‘&, -2000

£ -2000 % 3000 5

3] & F-E -3000

-3000 -4000
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4 -40000 1 2 3 4
Ozellik indeksi Ozellik indeksi Ozellik indeksi
(@) (b) ()

Sekil 5.5. (a) uyanik, (b) uyuklama ve (c¢) uyku EEG isaretlerinin DD-EH y6ntemi ile elde edilen
ozelliklerinin grafiksel gdsterimi.

5.1.2.2. Dalgacik Doniisiimii ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanmasi
EEG isaret oriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan DD ve Welch GSY ile

Entropi Hesaplanmast (DD-WGSY-EH) ozellik ¢ikarimi yonteminin blok diyagrami

gosterimi Sekil 5.6’da verilmistir.
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EEG
Tzareti

|

Dalgacik Dénigumi ile [paretin Alt
Bilesenlerine Ayristirilmas:

5 alt bilegen

h J

TTygun Alt Bilesenlerin
serilmest

3 alt bilegen

Y

secilen Her Alt Bilegenin
Welch Tontemi ile G2 Eestirimi

¥
G Eestirimi Yapilan Her &Alt
Bilegen Ipin Entropi Hesaplanmas:

l

Crzellik Vektsri
(3 Ozellik)

Sekil 5.6. EEG isareti icin DD ve Welch GSY kestirimi entropileri ile 6zellik ¢ikarimin blok diyagrami.

Blok diyagramin her asamasinda gergeklenen islemler ve bu islemlerin EEG isaretine

uygulamasi asagida verilmistir:

1. DD ile isaretin alt bilesenlerine ayristirilmasi:

DD-WGSY-EH ozellik ¢ikarimi yonteminin bu ilk asamasinda gergeklenen islemler,
bolim 5.1.2.1’de verilmis olan DD-EH ozellik ¢ikarimi yonteminin ilk asamasinda
gerceklenen islemlerle aynidir. Yani, EEG isaretleri DD ile 4’1 detay katsay1 isareti ( D;-
Ds) ve 1’1 yaklasik katsayi isareti (A4) Olmak iizere 5 alt bilesene (isarete) ayristirilmistir
(Sekil 5.4).

2. Uygun alt bilesenlerin secilmesi:

DD ayristirmasi ile elde edilen D;- D4 detay ve A, yaklasik katsayi isaretleri arasindan Dy,
Ds; ve D4 detay katsayi isaretleri EEG isaretini temsil eden bilesenler olarak seg¢ilmistir.
EEG isaretinin temsilinde D,, D3 ve D4 katsayr isaretlerinin secilme sebepleri boliim

5.1.2.1°de belirtilmistir.
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3. Secilen her alt bilesenin Welch yontemi ile GSY Kkestirimi:

Bir 6nceki asamada EEG isaretini temsil etmek amaciyla se¢ilmis olan D, D3 ve D, detay
katsay1 isaretleri, EEG isaretinin 6nemli bilgiler iceren zaman bdlgesi bilesenleridir. Bu
asamada ise bu katsay1 isaretlerinin frekans bolgesi bilgilerine ulagsmak i¢in Welch yontemi
kullanilarak her katsayr isaretinin GSY’si hesaplanmistir. Bolim 4.2.3°de bahsedildigi
gibi, bir isaretin Welch yontemi ile GSY’si hesaplanirken; Oncelikle isaret iist iiste binmis
(overlapped) pargalara ayrilir, sonra her bir parca uygun bir pencere fonksiyonu ile
pencerelenir, daha sonra pencerelenmis her bir par¢anin periyodogrami hesaplanir ve son
olarak hesaplanmis periyodogramlarin ortalamasi alinir [111]. Bu ¢alismada D;, D3 ve Dy
detay katsay1 isaretlerine Welch yontemi uygulanirken, pencere fonksiyonu olarak 100
noktal1 Hanning pencere fonksiyonu kullanilmis ve pargalarin {ist liste binme oran1 %50
(50 ornek) olarak secilmistir. Dolayisiyla her bir katsay1 isareti, %50 oraninda Ortiisen ve
100 6rnek uzunlugunda olan 13 ayr1 pargaya ayristirtlmistir. Ayrica, periyodogram
hesaplama isleminin HFD tabanli olmasi dolayisiyla parcalarin periyodogramlari
hesaplanirken 128 noktali HFD kullanilmistir. Boylelikle her katsayr isaretinin welch
yontemiyle elde edilen GSY’si 65 Ornek uzunlugunda olmustur. Sekil 5.7°de, farkli
durumlara ait 6rnek EEG isaretinin D,, D3, D4 detay katsayi isaretlerinin Welch yontemi
ile elde edilen GSY’leri verilmistir. Burada, D, D3 ve D4 detay katsayi isaretlerinin

GSY’leri sirastyla Ppy, Pps Ve Pps olarak gosterilmistir.

92



%10 x 107 %107

6 6 15
Po: Po:z P
4 ] 4 ] 1
g
o 2 05
0 0 0
0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60
1x103 1x10"‘ 1xm4
Pps Pp: Pos
=
205 0.5 05
4]
0 0 0
0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60
%10 %107 %107
15 4 4
= 1
[5]
& 2 2
0.5
0 0 0
0 20 40 60 0 20 40 60 0 20 40 60
Frekans (]‘[Z} Frelcans CH:Z) Frekans (]‘IZ)
(a) (b) (c)

Sekil 5.7. (a) uyanik, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG isretlerine iliskin D,, D3, D4 katsayilariin Welch
yontemi ile elde edilen GSY’leri.

4. GSY kestirimi yapilan her alt bilesen icin entropi hesaplanmasi:

Bir 6nceki asamada, EEG isaretinin DD detay katsay1 isaretleri olan Dy, D3 ve Ds’lin
Welch yontemi ile elde edilen GSY gosterimlerinin her biri 65 6rnek uzunlugundadir.
Dolayisiyla her EEG isaretini (boliitii) karakterize eden verinin boyutu da 3x65 olacaktir.
Bu boyuttaki veri smiflandirma asamasinin hesap yiikiinii biiyiik oranda artiracagindan
ozellik ¢ikariminin bu son asamasinda veri boyutunu azaltama yoluna gidilmistir. Veri
boyutunu azaltmak icin, Logaritmik Enerji entropi hesaplama teknigi kullanilarak her

detay katsay1 isaretinin GSY gosteriminin entropi degeri Denklem 5.2°de gosterildigi gibi

hesaplanmustir.
65 2 .

Ei= X log,(P; [n]) 1=123 (5.2)
n=1 i+1

Burada, PDi+1 i+1. detay katsayr isaretinin GSY goOsterimidir. E; ise bu GSY

gosteriminin Logaritmik Enerji entropi degeridir. Boylece ¢cok sayida veriden olusan her
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detay katsayr isaretinin GSY gosterimi, bir entropi degeri ile karakterize edilmis
olunacagindan her EEG isareti de 3 veriden olusan bir 6zellik vektorii ([Eq,E,,E3]) ile

temsil edilmis olur. Farkli durumlara ait Ornek EEG isareti icin elde edilen 6zelliklerin

grafiksel gosterimleri Sekil 5.8’de verilmistir.

. 0 0 ]
i o i
21000 i o
2 7. -2000 = 2000
22000 5 oy
b 5 =
= = =
5] =]

-3000 " 4000 4000

0 1 2 3 4 1 2 3 0 1 2 3 4
Ozellik indeksi Ozeliik indelksi Ozeltik indeksi
(a) (b (©

Sekil 5.8. (2) uyanik, (b) uyuklama ve (c) uyku EEG isaretlerinin DD-WGSY-EH yontemi ile elde edilen
ozelliklerinin grafiksel gosterimi

5.1.3 EEG Isaret Oriintiilerini Simiflandirma

Burada 5.1.2 bolimiinde elde edilen EEG isaret 6zellikleri kullanilarak uyaniklik
seviyesi; uyanik, uyuklama ve uyku olarak siniflandirilmistir. DD-EH ve DD-WGSY-EH
esashi Ozellik ¢ikarim yaklasimlari ile elde edilen EEG isaretine ait ozellikler ii¢ farkl
siniflandirici ile smiflandirilmaktadir. Bu siniflandiricilar YSA, ANFIS ve EKK-DVM
siiflandiricilaridir.  Boylece, DD-EH ve DD-WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemleri ile
YSA, ANFIS ve EKK-DVM siniflandiricilardan olusturulan farkli kombinasyonlarin EEG
isaretlerinden uyaniklik seviyesini belirleme performanslar test edilmeye calisilmigtir.
EEG isaretlerinden uyaniklik seviyesini belirlemek i¢in olusturulan 6zellik ¢ikarim ve

siniflandirict kombinasyonlar1 Tablo 5.2°de belirtildigi gibidir.

Tablo 5.2. Ozellik ¢ikarim ve siniflandirict kombinasyonlari.

Kombinasyon 1 DD-EH/YSA

Kombinasyon 2 DD-WGSY-EH/ YSA
Kombinasyon 3 DD-EH / ANFIS
Kombinasyon 4 DD-WGSY-EH / ANFIS
Kombinasyon 5 DD-EH / EKK-DVM
Kombinasyon 6 DD-WGSY-EH / EKK-DVM
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Tiim smiflandirma kombinasyonlarinda her biri 5 saniyelik siireden olusan toplam 435 adet
EEG isaret boliitii kullanilmistir. EEG isaret boliitlerinin alindig1 denek adedi 30’dur. Bu
EEG isaret boliitlerinin 145’1 deneklerin uyanik durumuna, 145’1 ise deneklerin uyuklama
durumuna ve geriye kalan 145 adedi de deneklerin uyku durumuna aittir. 18 denege ait 255
adet EEG isaret boliitiiniin ozellik vektorleri (3x255) egitim veri kiimesi olarak
kullanilmistir. 12 denege ait 180 adet EEG isaret boliidiiniin 6zellik vektorleri (3x180) ise
test veri kiimesi olarak kullanilmistir. Tablo 5.3’de egitim veri kiimesi ve test veri

kiimesine iligskin detayli bilgi sunulmaktadir.

Tablo 5.3. Egitim veri kiimesi Ve test veri kiimesi detay1.

Boliit Adedi
Uyanik durumu | Uyuklama durumu Uyku durumu Toplam

Egitim veri

] 85 85 85 255
kiimesi
Test veri

) 60 60 60 180
kiimesi

Gergeklestirilen YSA tabanli siniflandirmalar boliim  5.1.3.1°de, ANFIS tabanl
siniflandirmalar boliim 5.1.3.2°de ve EKK-DVM tabanli siniflandirmalar boliim 5.1.3.3°de
sunulmaktadir. Calismada kullanilan YSA, ANFIS ve EKK-DVM sniflandiricilarina

iliskin teorik matematiksel alt yap1 ise daha 6nce boliim 4.3’de verilmisti.

5.1.3.1. Yapay Sinir Aglar1 Tabanh Simiflandirma

Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esasli 6zellik ¢ikarim yaklagimlar ile elde
edilen EEG isaretlerine ait 6zellikler YSA ile smiflandirilmistir. Calismada YSA modeli
olarak yapay sinir aglar1 uygulamalarinda en sik tercih edilen CKA modeli kullanilmigtir
[99, 124]. Kullanilan YSA modelinin egitim parametreleri ve yapisi Tablo 5.4°de

verilmistir.
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Tablo 5.4. Kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim parametreleri.

YSA yapisi
YSA modeli Cok katmanli algilayict (CKA)
Katman sayisi 3

Giris : 3
Katmanlardaki yapay hiicre sayisi Ara :10
Cikis : 3

Baslangig agirliklar ve esik degerleri | Rastgele

Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geriye yayma (Resilient)
Ogrenme orani 0.01
Toplam karesel hata Ozellik ¢ikarim ydntemine gore degisken

Burada modelin ara katmanindaki yapay hiicre sayisi, ara ve ¢ikis katmanindaki hiicrelerin
kullandig1 aktivasyon fonksiyonlarinin tiirleri ve 6grenme orani degeri, birkag deneme ile
en iyl bagsarim i¢in secilmistir. Kullanilan YSA siniflandirict modelin, EEG isaretlerinin
DD-EH o6zellik ¢ikarim yontemine gore elde edilen 6zellikleri (egitim veri kiimesi) ile
egitiminin basar1 performansi Sekil 5.9a’de verilmistir. Bu modelin, EEG isaretlerinin DD-
WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6zellikleri (egitim veri kiimesi) ile
egitiminin basar1 performansi ise Sekil 5.9b’de goriilmektedir. Kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemine gore YSA siniflandirict modelin test veri kiimesi tizerindeki uygulama basarim

sonuclar ise karsilastirmali olarak Tablo 5.5°de verilmistir.
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Sekil 5.9. (a) DD-EH ve (b) WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemlerine gére Y SA tabanli siniflandiricinin
egitim performansi.

Tablo 5.5. Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemine goére YSA simiflandirict modelin EEG isaret 6riintiilerini
tanima basarimi.

Ozellik Cikarim DD-EH DD-WGSY-EH
Yontemi
EEG isaret sinifi Uyanik | Uyuklama | Uyku | Uyamk | Uyuklama | Uyku
Sinifa ait isaret Adedi 60 60 60 60 60 60
Yanlis Siniflama Adedi 2 11 3 2 4 1
Dogru Siniflama Adedi 58 49 57 58 56 59
Dogruluk Yiizdesi 96.7 81.7 95 96.7 95 100
Toplamda Dogruluk Yiizdesi 164/180 173/180

91.1 96.1

5.1.3.2. ANFIS Tabanh Simiflandirma

Bolim 4.3.2°de belirtildigi gibi ANFIS, Takagi-Sugeno bulanik mantik g¢ikarim

sisteminin insan gibi karar verme ve uzman bilgisi saglama yetenegi ile YSA ‘nin
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orneklerden Ogrenebilme yetenegini yapisinda barindiran bir adaptif sinirsel bulanik
modeldir [123].

Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esasli 6zellik ¢ikarim yaklasimlari ile elde
edilen EEG isaret boliitlerine ait Ozellik vektorleri siniflandirilirken 4 ANFIS modelinin
birlesiminden olusan bir smiflandirict yapist kullanilmistir [152]. ANFIS tabanli bu
siiflandiricinin blok diyagrami gdsterimi Sekil 5.10°da verildigi gibidir.
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Sekil 5.10. ANFIS tabanli siniflandirici.

Blok diyagrami verilen ANFIS tabanli bu siniflandiric1 ile EEG isaret Oriintiilerine ait
ozellik vektorleri siniflandirilirken ANFIS1, ANFIS2 ve ANFIS3 modelleri bir sinifa karsi
digerleri prensibine gore egitilir. Bu prensibe uygun olarak ANFIS1 uyanik durum ve
digerleri siniflandirmasini yapacak sekilde egitilir, ANFIS2 uyuklama durumu ve digerleri
smiflandirmasimi yapacak sekilde egitilir ve ANFIS3 ise uyku durumu ve digerleri
siniflandirmasini yapacak sekilde egitilir. Siniflandirma dogrulugunu iyilestirmek i¢in bu 3
ANFIS smiflandiricinin ¢ikislarini giris olarak kullanan dérdiincii bir ANFIS (ANFIS4)
egitilmistir. Burada her ANFIS siniflandiricisinin egitimi i¢in geri yayilim algoritmasi ile
en kiiciik kareler yonteminin birlesiminden olusan 6grenme kurali kullanilmigtir. Her
ANFIS 550 iterasyon i¢in egitilmistir. ANFIS smiflandiricilarin bulanik kural yapisinin
olusturulmasinda boliim 4.2.3°de, (4.45) bagintis1 ile tanimlanan Gauss iiyelik fonksiyonu
kullanilmistir. Her ANFIS siniflandiricisinin her bir girisi i¢in 2 gauss liyelik fonksiyonu

atanmigtir. Dolayisiyla her ANFIS ‘in kural sayis1 8 ve 6grenme ile ayarlanabilir parametre
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sayisi ise 12’si Onciil parametre (premise parameters) 36’s1 sonug parametresi (consequent
parameters) olmak iizere toplam 44°diir.

Kullanilan ANFIS tabanli smiflandiricinin, EEG isaretlerinin DD-EH 6zellik
cikarim yontemine gore elde edilen o6zellikleri (egitim veri kiimesi) ile egitiminin basari
performansi Sekil 5.11a’da verilmistir. Bu siiflandiricinin, EEG isaretlerinin DD-WGSY -
EH oOzellik ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6zellikleri (egitim veri kiimesi) ile egitiminin
basar1 performansi ise Sekil 5.11b’de goriilmektedir. Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemine
gore ANFIS tabanli smiflandiricinin test veri seti lizerindeki uygulama basarim sonuglari

ise karsilastirmali olarak Tablo 5.6’da verilmistir.
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Sekil 5.11. (a) DD-EH ve (b) WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemlerine gore ANFIS tabanli siniflandiricinin
egitim performansi.
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Tablo 5.6. Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemine gére ANFIS tabanli siniflandiricinin EEG isaret 6riintiilerini
tanima basarimi.

Ozellik Gikarim DD-EH DD-WGSY-EH
Yontemi

EEG isaret sinifi Uyamk | Uyuklama | Uyku | Uyamk | Uyuklama | Uyku
Sinifa ait isaret Adedi 60 60 60 60 60 60
Yanlis Stniflama Adedi 3 8 4 0 2 1
Dogru Siniflama Adedi 57 52 56 60 58 59
Dogruluk Yiizdesi (%) 95 96.7 93.3 100 96.7 98.3
Toplamda Dogruluk 165/180 177/180

Yiizdesi (%) 91.7 98.3

5.1.3.3. En Kiiciik Karaler Destek Vektor Makine Tabanh Siniflandirma

Burada, DD-EH ve DD-WGSY-EH esashi 6zellik ¢ikarim yaklagimlari ile elde
edilen EEG isaretlerine ait oOzellikler EKK-DVM ile smiflandirilmistir. EKK-DVM
smiflandirici, standart DVM smiflandiricisinin yeniden diizenlenmis bir tiiriidiir [151].
EKK-DVM siiflandiricisinin egitiminde ¢ekirdek fonksiyonu tipi olarak daha once Tablo
4.4°de verilmis olan radyal tabanli ¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan ¢ekirdek
fonksiyonun genislik parametresi olan o 'nin degeri 0.05 ve siniflandiricinin diizenleme
parametresi olan C ’nin degeri ise 1 olarak belirlenmistir. o ve C parametrelerinin aldigi
degerler gore EKK-DVM siniflandiricisinin siniflandirma performans: degisebilmektedir.
Burada bu iki parametrenin aldigi degerler birka¢ deneme ile en iyi performans igin
belirlenmis degerlerdir.

Kullanilan EKK-DVM smiflandiricinin, EEG isaretlerinin DD-EH 6zellik ¢ikarim
yontemine gore elde edilen 6zellikleri (egitim veri seti) ile egitiminin basarim performansi
%90.6 olarak gerceklesmistir. EEG isaretlerinin DD-WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemi
ile elde edilen ozellikleri (egitim veri seti) ile egitiminin basarim performansi ise %95
olarak gerceklesmistir. Kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemine goére EKK-DVM
siniflandiricinin test veri seti ilizerindeki uygulama basarim sonuglar1 ise karsilastirmali

olarak Tablo 5.7°de gosterildigi gibidir.
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Tablo 5.7. Kullanilan 6zellik ¢gikarim yontemine gére EKK-DVM siniflandirict modelin EEG igaret
Oriintiilerini tanima basarimu.

Ozellik Cikarim DD-EH DDWGSY_EH
Yontemi

EEG isaret simifi Uyamk | Uyuklama | Uyku | Uyamk | Uyuklama | Uyku
Sinifa Ait Isaret Adedi 60 60 60 60 60 60
Yanlis Stniflama Adedi 3 11 7 2 6 3
Dogru Siniflama Adedi 57 49 53 58 54 57
Dogruluk Yiizdesi (%) 95 81.7 88.3 96.7 90 95
Toplamda Dogruluk 159/180 169/180

Yiizdesi (%) 88.3 93.9

5.2. EKG Ilsaretlerinden OUAS Hastaligim Tespit Eden Oriintii Tanima Sistemi ve
Uygulamalar

Bolim 5.1°de EEG isaretlerinden uyaniklik seviyesinin tespitini yapan Oriintii
tanima sistemi sunulmustu. Tez ¢aligmasinin bu kisminda ise EKG isaret kayitlarindan
OUAS hastasi kisileri normal kisilerden ayirt edebilen bir otomatik Griintii tanima sistemi
sunulmustur. Sunulan 6riintii tanima sistemi 6n isleme, 6zellik ¢ikarma ve smiflandirma
olmak {izere li¢ temel asamadan olugmaktadir. Sistemin Onisleme asamasinda DD’ye
dayali bir algoritma kullanarak 6ncellikle EKG kayitlart igersindeki QRS komplekslerinin
maksimum genlik konumlar1 (R tepeleri) tespit edilmistir. Daha sonra tespit edilen bu
genlik konumlarindan yararlanilarak her EKG isaret kaydinin ardigtk R-R araliklart ve
QRS komplekslerinin altindaki alanlar hesaplanmistir. Hesaplanan R-R araliklar1 kisinin
KHD bilgisini/isaretini verirken [33-36], hesaplanan QRS kompleksleri altindaki alanlar
ise kisinin ETS bilgisini/isaretini gosterir [37, 38]. Dolayisiyla Oriintii tanima sisteminin 6n
isleme agamasi ile her EKG isaret kaydindan biri KHD isareti digeri de ETS isareti olmak
tizere iki farkli isaret elde edilmistir.

Oriintii tanima sisteminin 6nisleme asamasindan sonra dzellik ¢ikarimi asamasina
gegilir. Ozellik ¢ikarimi asamasi, EKG’den elde edilen KHD ve ETS isaretlerinin anlamli
ve daha diislik boyutlu verilerle karakterize edildigi asamadir. Bu agamada iki ayr1 6zellik

c¢ikarma yontemi kullanilmistir. Kullanilan 6zellik ¢ikarma ydntemlerinin biri DD ve
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entropi hesaplama teknigine dayaliyken digeri ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama
teknigine dayalidir. Bu iki 6zellik ¢ikarma yonteminin EEG isaretlerine uygulanmasi daha
once boliim 5.1.2°de verilmisti. Burada ise bu iki 6zellik ¢ikarma yontemi KHD ve ETS
isaretlerine uygulanmustir. Boylelikle hem KHD isareti hem de ETS isareti iki farkli
bicimde karakterize edilmis olur.

Oriintii tanima sisteminin ozellik ¢ikarma asamasindan sonraki asamasi ise
siniflandirma asamasidir. Bu agamada, 6zellik ¢ikarma agamasinda kullanilan yontemlerle
karakterize edilen KHD ve ETS isaretlerini giris olarak kullanan YSA ve EKK-DVM
siiflandiricilart yardimiyla EKG kayitlari, OUAS’11 (hastalikll) ve normal (saglikl) olarak
siiflandirilmigtir. Kaba hatlar1 ile tanitimi yapilan Oriintii tanima sisteminin yapist Sekil
5.12’de verilmistir. Sistemin her blogunda ger¢eklenecek islemlerin detaylar1 ve

uygulamalari ise ¢alismanin ilerleyen alt boliimlerinde verilmistir.

EEG Lsaretleri

JL

1. EHD Isaretlerinin EKG den Tiretilmesi
2. ETS Igaretlerinin EKG den Tiretilmesi

JL

KHD ve ETS Isaretleri I¢in Kullamlan
{Ozellik Cikarma Y éntemleri

N ISLEME

GZELLIK CIK 1. &Ayrike Dalgacik Dénigiminden Entropt

Hesaplama Yéntemi

2. Ayrilk Dalgacids Dénigimi ve Welch

JL

Kullanidan Siniflama Yintemleri
SINIFL ANDIRMA 1. T34 1le Simflandirma

337 ile Entropi Hesaplama Yéntemi

2. EEE-DVM ile Smiflandirma

JL

1. OTAS (Hasta)
KARAR 2. Normal

Sekil 5.12. EKG isaretlerinden OUAS hastaligini tespit eden Sriintii tanima sistemi.
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5.2.1. Kullanilan EKG Verileri

Bu ¢alismada OUAS hastaliginin teshisi i¢in kullanilan EKG isaretleri “physionet
apnoea-ECG database” adli veri bankasindan alinmistir [153]. Veri bankasi toplam 70
EKG kaydindan olugsmaktadir. Kayitlar gece uykusu esnasinda yapilmis olup her kayit
yaklagik 8 saattir. Uyku kayitlarinin tiimii 32 denekten alinmistir. Bu deneklerin 25°1 erkek,
7’si ise kadindir. Deneklerin yas araligi 27 ile 63 arasinda olup yas ortalamasi ise 43.8
civarindadir. Kayitlarin denekler gore dagilimi su sekildedir: Dort denegin her birinden
birer kayit, 22 denegin her birinden ikiser kayit, iki denegin her birinden tiger kayit ve dort
denegin her birinden dorder kayit alinmistir. Kayitlar PSG teknigi dahilinde alinmis ve
degerlendirilmistir. Kayit esnasinda elektrotlarin viicut yiizeyine yerlesim bicimi igin
standart V; derivasyonu kullanilmistir. EKG isaretleri 16 bitlik ¢6ziiniirliik ile 100 Hz ‘de
orneklenerek sayisallastirilmigtir.

EKG kayitlarinin OUAS hastasi kisiye ait olup olmadiginin degerlendirilmesi PSG
teknigi olarak da adlandirilan uyku c¢alisma teknigine gore yapilmistir. Uyku calisma
teknigi ile EKG kayitlarinin her dakikasi degerlendirilerek uyku apnesi (uyku esnasindaki
solunum tikanmasi) barindirip barindirmadigina bakilmigtir. Yapilan bu degerlendirme

sonucunda kayitlar asagida verildigi gibi 3 gruba ayristirilmistir:

A Grubu (OUAS’Ii grup): Bu grupta yer alan EKG kayitlar1 OUAS hastas1 olarak
tanimlanmstir. Kayitlarin igerdigi uyku apneli dakika sayis1 100 ve tizeri, AHI ise 10 ve

izeri olarak degismektedir. Bu gruptaki yer alan kayit sayis1 40°dur.

B Grubu (hafif OUAS’l1 grup): Bu gruptaki EKG kayitlar hafif OUAS hastas1 olarak
tanimlanmistir. Grupta yer alan kayitlarin uyku apneli dakika sayis1 5 ile 99 arasinda, AHI

ise 5 ve iizeri olarak degismektedir. Grupta yer alan kayit sayis1 10°dur.
C Grubu (Saglikli veya Normal grup): Bu grupta yer alan EKG kayitlart saglikli kayitlar
olarak tanimlanmistir. Kayitlarin uyku apneli dakika sayist 5’in altindadir. Bu grupta yer

alan kayit sayis1 20°dir.

Bu calismada B grubunda yer alan kayitlar calismaya dahil edilmemistir. Yapilan ¢alisma,

40 OUAS hastas1 kayit igeren A grubu ile 20 Normal ( OUAS hastas1 olmayan) kayit
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iceren C grubunu kapsamaktadir. Amag¢ bu iki grubu birbirinden ayiracak otomatik bir

Oruntii tanima sistemi sunmaktir.

5.2.2. On-islem Siireci: EKG Isaretlerinden KHD ve ETS Isaretlerinin Elde Edilmesi

Boliim 3.1°de ayrintilari ile anlatildigi gibi EKG isaretleri P, QRS kompleksi ve T
olarak adlandirilan ii¢ temel dalgadan olusmaktadir (Sekil 3.1). EKG isaretini olusturan bu
dalgalarin olusum sirast once P, ardindan QRS kompleksi ve son olarak T olacak
bicimdedir. Dolayisiyla bir EKG isaret kaydi bu olusum bi¢iminin tekrarindan olusur.
EKG isaretinin en karakteristik dalgasi QRS komplesidir ve ardisik iki QRS kompleksinin
R tepeleri arasindaki mesafe (siire) R-R araligi olarak adlandirilir. Bu aralik iki kalp atimi
arasinda gegen siireyi verir. Bununla birlikte siireklilik gosteren uzun siireli EKG isaret
kayitlar1 i¢in bulunan R-R araliklar1 degiskenligi ise KHD bilgisi veya isareti olarak ifade
edilir [75]. Daha 6nceki ¢alismalar, EKG isaret kayitlarindan elde edilen KHD isaretlerinin
analizinin OUAS tanisinda basartyla kullanilabilecegini gostermistir [34-36].

KHD isaret analizinin yani sira EKG isaretlerinin solunum kaynakli genlik
degisimleri bilgisinin de OUAS tanisinda kullanilabilecegi bildirilmektedir [41, 86]. Ciinkii
goglis yiizeyinden kaydedilen EKG isareti, soluk alip verme esnasinda gogse bagl
elektrotun kalbe gore hareketinden ve akcigerlere hava dolup bosalirken gbgiis boslugu
empedansindaki degisimlerden etkilenmektedir [37, 38]. Solunum kaynakli bu etki,
EKG’de solunum dongiisii ile aymi1 frekansta genlik modiilasyonuna sebebiyet verir. Bu
calismada, EKG’nin genligini modiile eden bu etkiyi EKG isaret kaydindan elde edebilmek
i¢cin kayit icersinde yer alan her QRS kompleksi R tepe noktasinin 50ms (5 6rnek) sag1 ve
50ms (5 6rnek) solu ile sinirli alan hesaplandi. Hesaplanan her alan bu etkinin bir 6rnegine
(noktasina) karsilik gelir. Bu sekildeki hesaplama ile EKG isaretinden elde edilen bu etki,
solunum kaynakli ve solunumun bir benzetimi olmasi sebebiyle “EKG’den tiiretilen
solunum (ETS) isareti” olarak adlandirilmistir [37, 38].

KHD isaretinin ardisik QRS komplekslerinin tepe araliklarindan (R-R aralilar1) ve
ETS isaretinin ise ardisik QRS komplekslerinin belirtilen sinirlar igersindeki alanlarindan
hesaplanarak elde edilebilmesi i¢in Oncellikle QRS komplekslerinin EKG igersindeki R
tepe konumlarinin tespit edilmesi gerekir. Ancak QRS dalgasinin 10- 25 Hz frekans bandi
araliginda yapisal degiskenlik gostermesi, 0.5-10 Hz frekans bandi araliginda bulunan P ve

T dalgalarimin genlik olarak QRS ile benzerlik gostermesi ve EKG’nin c¢esitli giiriiltiiler
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barindirmasi gibi sebeplerden dolayr QRS kompleksinin EKG igersindeki konum tespiti
kolay olmamaktadir. QRS kompleksinin konum tespitinin dogru yapilabilmesi i¢in bu
problemlerin iistesinden gelecek bir algoritma gelistirmek sarttir [87]. Bu ¢alismada EKG
isaretlerinin DD analizine dayali basit bir algoritma kullanilarak EKG isaret kayitlari
icersindeki QRS komplekslerinin R tepe konumlar1 tespit edilmis ve tespit edilen bu tepe

konumlar1 kullanilarak KHD ve ETS isaretleri elde edilmistir.

5.2.2.1 EKG isaretlerinin Dalgacik Doniisiimii ile Analizi

Bu calismada, drnekleme frekansi 100 Hz olan EKG isaretlerinin DD ile analizi
icin EK@G isaretleri igersindeki QRS dalgasina yapisal benzerliginden dolayr Daubechies 6
(db6) dalgacigr tipi kullanilmistir. EKG isaretlerinin ayrisim seviyelerinin sayisi ise 7
olarak belirlenmistir. Bu durumda, EKG isareti D1-D7 detay ve A7 yaklasik alt bantlarina
ayristirllmigtir (Tablo 5.8).

Tablo 5.8 EKG isaretinin DD ayrisimindaki frekans bantlarinin araliklart.

Alt bantlar | Ideal Frekans arahig (Hz)
D1 25-50
D2 12.5-25
D3 6.25-12.5
D4 3.125-6.25
D5 1.5625-3.125
D6 0.78125-1.5625
D7 0.390625-0.78125
A7 0-0.390625

Bu ayristirma bigimi, her biri ortalama 8 saatten olusan 60 EKG isaret kaydina dakika
dakika uygulanmistir. Sekil 5.13’de herhangi bir EKG isaret kaydinin bir dakikalik

kisminin 7. seviyeden db6 DD ayristirmasi goriillmektedir.
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Sekil 5.13. Bir dakikalik orijinal EKG isareti ve bu isaretin 7. seviyeden DD ayristirmast.

Sekil 5.13’deki EKG isareti ve bu isaretin DD ayrisimi ile elde edilen alt bantlar
karsilastinlldiginda, EKG’nin QRS dalgalarina ait enerjinin biiyiik oranda D2 detay alt
bandinda yogunlasmis oldugu, D2 detay alt bandinda QRS dalgalarinin R tepelerinin
oldukca belirgin oldugu ve ayrica D2 detay alt bandinin P ve T dalgalarindan biiyiik oranda
izole oldugu agikca goriilmektedir. Bu ozelliklerinden dolayr D2 detay alt bandi isareti
QRS dalgalarinin R tepe konumlarinin tespitinde referans isaret olarak secilmistir. D2
detay alt bandimin yani sira dikkat ¢eken diger alt bant ise A7 yaklasik bandidir. A7
yaklasik alt band1 orijinal EKG isareti ile karsilastirildiginda bu alt bandin orijinal EKG
isaretinin taban hatt1 sapmasina neden olan bilesene karsilik geldigi goriilecektir.
Literatiirde “baseline wander” olarak ifade edilen ve frekans araligi 0-0.5 Hz araliginda
degisebilen EKG isaretlerinin taban hatti sapmasi, denegin uyku esnasindaki hareketinden

ve solunumundan kaynaklanan bir giriiltii isaretidir [154]. Bu giiriiltii isareti, EKG
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icersindeki QRS dalgalarinin konum tespitini zorlastirdigi gibi ayni1 zamanda bu
konumlarin ger¢ek taban hattina (y=0) gore genliklilerinin yanlis hesaplanmasina neden
olur. Istenmeyen bu olumsuzluklari giderebilmek igin bu olumsuzluklara neden olan taban
hatt1 sapma giiriiltiisiiniin EKG isaretinden arindirilmasi gerekir. Literatiirde bu islem icin
cesitli filtreleme tekniklerine basvurulmustur [41, 154]. Bu g¢alismada, EKG isaretinin
taban hatt1 sapma giiriiltiisiinden arindirilmasi i¢in bu giiriiltiiye karsilik gelen A7 yaklasik
band1 (0-0.39 Hz) isaretinin orijinal EKG isaretinden ¢ikarilmasi islemine bagvurulmustur.
Bu islemin gergeklestirilmesi ile Sekil 5.14b’da goriildiigli gibi Taban Hatt1 Sapmasindan
Arindirilmis EKG (THSA-EKG) isareti elde edilmis olur.

(@ 5

2 .
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1 1 1 1 1
o 1000 2000 3000 4000 5000 B000

Genlik (mV)

dy r & O — MW

1 1 1 1 1
0 1000 2000 3000 4000 A000 G000
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Sekil 5.14. (a) Orijinal EKG isareti, (b) THSA-EKG isareti.

Bu calismada, EKG Isaret kayitlarinin DD analizi sonucu belirlenen D2 detay alt
bant isareti ve THSA-EKG isareti birlikte kullanilarak QRS dalgalarinin R tepe
konumlariin tespit edilmis ve tespit edilen bu konumlardan yararlanarak KHD ve ETS

isaretlerinin hesaplanmasi yapilmistir.
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5.2.2.2. QRS Dalgalar1 R Tepe Konumlarimin Tespit Edilerek KHD ve ETS
Isaretlerinin Hesaplanmasi

Boliim 5.2.2.1’de EKG isaretlerinin DD analizi verilmisti. Burada ise bu analize
dayali bir algoritma kullanilarak QRS dalgalar1 R tepe konumlarinin tespit edilmesi ve
tespit edilen bu tepe konumlar1 referans alinarak KHD ve ETS isaretlerinin hesaplanmasi
islemleri gerceklestirilmistir. Ayrica hesaplanan KHD ve ETS isaretlerinin normalizasyonu
ve interpolasyonu gibi islemleri de burada yapilmistir.

QRS dalgalar R tepe konumlarini tespit eden ve tespit edilen bu tepe konumlarina

kullanarak KHD ve ETS isaretlerini hesaplayan algoritma asagida adim adim verilmistir

[97, 98]:

1. Adim: EKG isaret kaydinin bir dakikalik kisminin 7. seviyeden DD ayristirilmasidir
(Sekil 5.13). Bu ayristirma sonucunda QRS dalgalar1 R tepe konumlarinin tespitinde
kullanilacak isaretler belirlenir. Belirlenen bu isaretlerden biri D2 detay alt band1 isareti
iken digeri ise A7 yaklasik alt bandi isaretinin orijinal EKG isaretinden ¢ikarilmasi ile elde

edilen THSA- EKG isaretidir.

2. Adim: D2 detay alt bant isareti kullanilarak ardisgik QRS dalgalarmin R tepe
konumlarinin tespit edilmesidir. Bu adimda 6ncelikle D2 detay alt bant isareti i¢in bir esik
deger belirlenir. Literatiirde esik degerin hesaplanmast icin farkli yaklagimlar
bulunmaktadir [88]. Bu ¢aligmada D2 isaretinin etkin degeri esik deger olarak segilmistir.
6000 ornekten olusan D2 isaretinin esik degerinin hesabi i¢in kullanilan ifade asagida

verilmektedir.

1 6000 )
ED=2 |~ nZ:;(Dz[n]) (53)

Esik degerin belirlenmesinin ardindan, QRS dalgasinin R tepesini belirlemeyi garantilemek
icin normal QRS dalgasinin 2 kat1 genisliginde olan 20 &rneklik (200ms) bir pencere ile
D2 isareti bastan sona taranir. Her bir pencereye ait maksimum deger esik deger ile
karsilastirilir. Eger maksimum deger esik degerden biiyiikk ise bu maksimum deger,

konumu ile birlikte kaydedilir. Bu islem D2 isaretinin ardisik ve birbiriyle ortiismeyen 20
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ornek genisligindeki tiim olas1 kisimlar (pencereleri) i¢in tekrarlanir. Ayrica bu islemin
tekrar1 esnasinda ayn1 QRS dalgasina ait birden fazla konum tespitinin Oniinii gecebilmek
igin tespit edilen her iki ardisik konum arasindaki mesafeye bakilir. Eger bu mesafe 20
ornek veya 20 6rnegin altida ise bu ardisik konumlardan genligi daha biiylik olanmi ilgili
QRS dalgasinin R tepe konumu olarak se¢ilir. Boylece D2 detay isareti lizerindeki tiim
QRS dalgalar1 R tepe konumlar1 ardisik olarak belirlenmis olur. Ancak, Orijinal EKG
isaretinin dalgacik doniisiim ayrisiminin D2 detay isareti kullanilarak belirlenmis olan bu
konumlar, DD’nin asagi-yukar1 ornekleme yapisindan kaynaklanan faz kaymalar
sebebiyle hatali olabilmektedir. Bu g¢alismada DD’den kaynaklanan konum hatalarinin
genelde 1 ile 100 6rnek (10 ile 100 ms) arasinda degisebildigi goriilmiistiir. Olusabilecek
bu konum hatalarin1 minimize etmek amaciyla asagida verilen 3. adim islemleri

gerceklenir.

3. Adim: Bu adimda oncellikle QRS dalgalarina ait 2. adimda belirlenmis olan R tepe
konumlari, THSA- EKG isareti iizerine haritalanir. Daha sonra haritalanan her konumun
10 6rnek (100 ms) sag1 ve 10 6rnek (100 ms) solu ile sinirli pencereler icersinde kalan
THSA- EKG isaretine ait kisimlarin maksimum genliklerine ait konumlar belirlenir.
Belirlenen bu konumlar EKG isareti iizerindeki QRS dalgalarmin gercek R tepe
konumlaridir. Boylelikle algoritmanin bu 3. adimiyla 1 dakikalik EKG kaydinin ardisil

QRS dalgalar1 R tepe konumlari saptanmais olur.

4. Adim: Bu adimda, THSA isareti lizerindeki ardisik QRS dalgalarinin belirlenen sinirlar
(R tepesini 5 6rnek sag1 ve 5 ornek solu ile sinirli alan) icersinde kalan alanlar1 hesaplanir.
Burada THSA isareti ayrik oldugu i¢in hesaplanan her alan belirtilen sinirlar icersinde
kalan orneklerin (11 6rnek) toplamu ile ifade edilir. Bu sekilde hesaplanan ardisik alanlar 1

dakikalik EKG kaydinin ETS isaretine karsilik gelir.

5. Adim: Kisinin yaklasik 8 saatlik siireden olusan EKG kaydinin tiim ardisik QRS
dalgalar1 R tepe konumlarinin tespiti ve tim ardisik QRS dalgalarinin belirlenen sinirlar
igersinde kalan alanlarinin hesabi i¢in yukarida verilmis olan 1- 4 adimlar1 tekrarlanir. Bu
siirecin sonunda hesaplanacak olan ardisik QRS dalgalarinin belirlenen sinirlar igersinde

kalan alanlar1 kisinin EKG kaydindan elde edilen ETS isaretine karsilik gelir (Sekil 5.15).
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Sekil 5.15. Yaklasik 8 saat siireli bir EKG kaydindan elde edilen ETS isareti.

6. Adim: Tespit edilen R tepe konumlar1 kullanilarak ardisik R-R araliklar1 hesaplanir.
Hesaplanan bu araliklar kisinin EKG kaydindan elde edilen KHD isaretine karsilik gelir
(Sekil 5.16).

KHD igareti
2.5 T T T T T
o 2r
B
515
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5 1
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Sekil 5.16. Yaklasik 8 saat siireli bir EKG kaydindan elde edilen KHD isareti.

Yukarida verilmis olan DD’ye dayali algoritmanin 6. adimimnin sonunda kisi EKG
kaydinin tiim ardistk R-R araliklari (KHD Isareti) ve tiim ardisik QRS dalgalarinin
belirlenen smirlar igersinde kalan alanlar1 (ETS isareti) hesaplanmis olur. Bu sekilde
hesaplan KHD ve ETS isaretlerine daha sonra her biri farkli bir isleve sahip 3 farkli islem

uygulanmistir. Bu islemler asagida verilmistir:

1. Hesaplanan KHD isareti normal olmayan R-R araliklar icerebilmektedir. KHD
isaretindeki bu normal olmayan araliklar, EKG kaydinin asir1 giiriltii icermesi dolaysiyla
baz1 QRS dalgalarinin R tepe konumlarimin yanlis tespit edilmis olmasindan kaynakli
olabildigi gibi EKG’nin sahte (spuriuos) ve kayip (missed) QRS dalgalarindan da
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kaynaklanabilmektedir [41]. KHD isaretinin analizini gii¢lestiren bu tip araliklar1 tercihen
yok etmek gerekmektedir. Literatiirde bu islem i¢in gesitli yontemler onerilmektedir [41,
51, 155]. Bu ¢alismada, 0.5 saniyenin altindaki ve 1.5 saniyenin ilizerideki R-R araliklar
anormal olarak kabul edilip KHD isaretinden arindirilmistir. Ayrica bu anormal araliklarin
karsilik geldigi alanlar da ETS isaretinden arindirilmistir. Daha onceki bir ¢alismada buna

benzer bir uygulama verilmistir [156].

2. Her biri yaklasik 8 saat olan 60 EKG kaydinin her birinden elde edilen KHD ve ETS
isaretleri anormal atimlardan arindirildiktan sonra kiibik spline interpolasyon yontemi ile
ornek (nokta) sayilar1 65536 olacak sekilde yeniden 6rneklenmislerdir. Bu islem 6ncesinde
KHD isaretleri (60 KHD isareti) ve ETS isaretleri (60 ETS isareti) veri boyutu agisindan
birbirinden farklidirlar. Bu durum calismanin ilerleyen kisimlarinda kullanilacak 6zellik
cikarim yontemlerinin bu isaretlere uygulanabilirligini gii¢lestirdiginden isaretler belirtilen
bicimde tek tek yeniden Orneklenmis ve bdylece veri boyuta agisindan esitlenmislerdir.
Yeniden ornekleme isleme icin kiibik spline interpolasyon yonteminin tercih edilmesinin
sebebi ise diger interpolasyon yontemlerine gore kullaniminin basit olmasi ve isaretlerin

yiiksek frekans bilesenlerini zayiflatmamasidir [157].

3. Yeniden ornekleme isleminin ardindan her KHD ve ETS igaretine normalizasyon islemi
uygulanmistir. Normalizayon, isaretleri kisiye 6zgii 6zelliklerden bagimsiz kilabilmek i¢in
basvurulan bir islemdir. Burada KHD ve ETS isaretlerinin normalizasyonu islemi i¢in

asagida verilen ifade kullanilmistir.

X =274 (5.4)

Burada, p ve o sirasiyla x isaretinin ortalama ve standart sapma degerleridir. X ise X
isaretinin normalize edilmis durumuna karsilik gelen isarettir. (5.4) ile gosterilen islemin
ETS ve KHD isaretlerini uygulanmasi ile bu isaretler, ortalamalar1 0 ve standart
sapmalarida 1 olacak bi¢imde normalize edilmis olurlar.

Buraya kadar gerceklenen tiim islemler sonucunda her biri yaklagik 8 saat olan 60
EKG kaydinin (20’si saglikli kisilere ait 40 ise OUAS’11 hastalara ait EKG kayitlarinin) her

birinin yeniden 6rneklemis ve normalize edilmis KHD isareti ve ETS isareti elde edilmis
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olur. Omek bir EKG kaydina ait KHD ve ETS isaretlerin yeniden &rneklenmis ve

normalize edilmis bi¢imleri sirastyla Sekil 5.17°de ve Sekil 5.18’de verilmistir.

KHD igareti
T

Genlik

. 1 1 1 1 1 |
0 1 2 3 4 5 6 6.5536
Ornek sayist x10*
Sekil 5.17. EKG kaydina ait 6rneklenmis ve normalize edilmis KHD isareti.
ETS igareti
20 T T T T T T

20 1 1 1

0 1 2 3 4 5 6 6.5536
Omek sayisi x10*

Sekil 5.18. EKG kaydina ait 6rneklenmis ve normalize edilmis ETS isareti.

5.2.3. KHD ve ETS Isaretlerinden Ozellik Cikarma

Calismanin bir 6nceki kismini olusturan on-isleme siirecinde her EKG kaydinin
KHD ve ETS isaretleri elde edilmisti. Elde edilen bu KHD ve ETS isaretleri duragan
olmayan isaretlerdir. Ayrica KHD ve ETS isaretlerinin uzun siireli EKG kayitlarindan elde
edilmesi bu isaretlerin veri boyutlarinin yiiksek olmasina neden olmaktadir. KHD ve ETS
isaretlerinin duragan olmamalar1 ve veri boyutlarinin yiiksek olmasi Orlintii tanima
sisteminde kullanilacak siiflandiricilarin egitim siirelerini artiracaktir. Ayn1 zamanda bu
siiflandiricilarin genelleme ve ayristirma yeteneklerini de azaltacaktir. Bu olumsuzlulari

giderebilmek icin ETS ve KHD isaretlerine uygun 6zellik ¢ikarim yontemi uygulanarak
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her isaret yeniden tanimlanmistir. Bu calismada 6zellik ¢ikarim i¢in iki farkli yontem
kullanilmistir. ETS ve KHD isaretlerine uygulanan o6zellik c¢ikarim ydntemlerinden
birincisi, DD ve entropi hesaplama teknigine dayali olan yontemdir. Bu yontemin sunumu
ve KHD ve ETS isaretlerine uygulamas1 5.2.3.1. alt bashig1 altinda verilmistir. Ikinci
ozellik c¢ikarim yontemi ise DD, Welch GSY ve entropi hesaplama tekniginin birlikte
kullanildig1 yontemdir. Bu yontemin sunumu ve KHD ve ETS isaretlerine uygulamasi da
5.2.3.2. alt basliginda verilmistir. Yontemlerin dayali oldugu isaret isleme tekniklerinin

teorik matematiksel alt yapisi1 boliim 4.2°de verilmistir.
5.2.3.1. Dalgacik Déoniisiimiinden Entropi Hesaplanmasi

KHD ve ETS isaret oriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi i¢in kullanilan Dalgacik
Doniisiimiinden Entropi Hesaplama (DD-EH) ile o6zellik ¢ikarimi yonteminin blok

diyagrami Sekil 5.19°de verilmistir.

EHD ET:

Isareti Isareti

| |

EHD ve ETS Izaretlerinin Dalgacik Dénugimi ile
Al Bilegenlere Avrigtirilmasi

EHD zaretine ait ET?S fzaretine ait
12 alt bilegen 13 alt bilegen

h h

EHD we ETS Izaretlerine Ait Bilegenler Ipin Entropi

Hezaplamasi
ETS Icin (f)_;ellik Welktéri ETS Icin (j:zellik Welktari
{12 Ozellik) {12 Ozellik)

Sekil 5.19. KHD ve ETS isaretleri icin DD bilesenlerinin entropisi ile 6zellik ¢ikarimin blok diyagramu.

Blok diyagramin her asamasinda gerceklenen islemler ve bu islemlerin KHD ve ETS

isaretlerine uygulanmasi agsagida sunulmustur:
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1. DD ile KHD ve ETS isaretlerinin alt bilesenlerine ayristirilmasi:

DD analizi ile isaret siiresince var olan karakteristik frekans bilesenleri elde edilir. Bir
isaretin DD ile analizinde uygun dalgacik tipinin se¢imi ve ayrisim seviyelerinin sayisinin
tespiti onemlidir [108]. Bu c¢alismada, her biri 65536 noktadan olusan KHD ve ETS
isaretlerinin DD ile analizi icin Daubechies 4 (db4) dalgacik tipi kullanmlmstir. Isaretlerin
ayrisim seviyelerinin sayist ise 12 olarak belirlenmistir. Kullanilan dalgacik tipinin
seciminde onceki ¢alismalar referans alinmustir [40]. Isaretlerin ayrisim seviyelerinin sayisi

ise asagida verilen kritere gore belirlenmistir [99].

N >oN (5.5)
2m

Burada n (65536) isaretlerin nokta sayisidir. 2N (16) segilen dalgacik tipine bagli olan
ayrisim filtresinin bant genisligidir. m (12) ise isaretlerin ayrisim seviyelerinin sayisidir.
Boylelikle DD-EH 6zellik ¢ikarma yonteminin bu asamasinda db4 kullanilarak her EKG
kaydma iliskin KHD ve ETS isaretlerinin her birinin 12. seviyeden DD ayrisimi
gerceklestirilmistir. Bu ayristirma islemi sonucunda her isaret, 12’si detay katsayilari (D;-
D12) ve 1’1 de yaklasik katsayis1 (A12) olmak iizere 13 alt bilesenine ayristirilmis olur. Sekil
5.20°de her biri farkli sinifa ait 2 6rnek EKG kaydimin KHD isaretlerinin DD ayrigtirmasi
verilmigtir. Sekil 5.21°de ise bu 2 kaydin ETS isaretlerinin DD ayristirmasi verilmistir.
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Sekil 5.20. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 KHD isaretlerinin 12. seviyeden DD’leri.
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Sekil 5.21. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 ETS isaretilerinin 12. seviyeden DD’leri.

2. KHD ve ETS isaretlerine ait bilesenler icin entropi hesaplamasi:

Burada ise diizensizligin Olciisii olan entropi hesaplama teknigi kullanilarak her EKG
kaydma ait KHD ve ETS isaretlerinin DD ayristirmas: ile elde edilen detay katsayi
bilesenlerinin entropi degeri hesaplanmistir. Bu islem ile yliksek veri boyutlu detay katsay1
bilesenlerinin her biri bir entropi degeri ile temsil edilmis olunacagindan KHD ve ETS

isaretlerinin her biri de 12 veri uzunlugunda bir 6zellik vektorii ile temsil edilmis olur.
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Burada bu islemi i¢in norm entropi hesaplama teknigi kullanilmigtir. Bu teknigin isaretlere

ait detay katsayi bilesenlerine uygulama bigimi Denklem 5.6°da verildigi gibidir.

E, =

D;n]?,  i=12..12 (5.6)
1

T Mz

Buradaki D;, KHD veya ETS isaretinin i.seviyedeki detay katsay1 bilesenidir. N (65536)
katsay1 bilesenlerinin veri boyutudur. p bu ¢aligmada 7/5 olarak secilen sabit bir degerdir.
E; ise KHD veya ETS isaretinin i.seviyedeki detay katsayr bilesenin norm entropi

degeridir. Denklem 5.6’daki ifadenin her EKG kaydina ait KHD ve ETS isaretlerinin detay

katsay1 bilesenlerine uygulanmasi ile KHD isareti,

biciminde veri boyutu 12 olan bir 6zellik vektorii ile betimlenirken ETS isareti ise,
Vers =[E1, B2 Brpl (5.8)

biciminde yine veri boyutu 12 olan bir 6zellik vektori ile betimlenmis olur. Sekil 5.22°de
her biri farkli smifa ait 2 6rnek EKG kaydmin KHD isaretlerini betimleyen ozellikler

verilmistir. Sekil 5.23°de ise bu 2 kaydin ETS isaretlerini betimleyen 6zellikler verilmistir.

1.5 25
[ ]
- L - 2 » |
w1 1 B
= g = 15 1
= g=3
=] =]
E”S E 1 ]
T T eee,
U. e I T T \ 4 r
2 4 6 8 10 12 2 4 5 g 10 12

@ (®)

Sekil 5.22. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 KHD isaretlerinin DD-EH yontemi ile elde edilen 6zelliklerinin
grafiksel gosterimi.
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Sekil 5.23. (a) Normal ve (b) OUAS’li ETS isaretlerinin DD-EH y6ntemi ile elde edilen 6zelliklerinin

grafiksel gosterimi.

5.2.3.2. Dalgacik Doniisiimii ve Welch GSY ile Entropi Hesaplanmasi

KHD ve ETS isaret oriintiilerinden 6zellik ¢ikarimi igin kullanilan DD ve Welch
GSY ile Entropi Hesaplanmasi (DD-WGSY-EH) yonteminin blok diyagrami Sekil 5.24°de

verilmistir.

KHD ETS
Tzareti Tzareti

l l

EHD ve ETS Iparetlerinin Dalgacik dénigimi ile
Al Bilegenlere Ayrigtinlmas:

ETE paretine ait

EHD iaretine att
13 alt bilegen

13 alt bilegen

h J

¥
EHD we ETS Igaretlerine Ait Bilegenlerin Welch
Tontemi tle G3Y Eestirimi

h 4

h 4
G3Y Eestirimi Yapilan Bilegenlerin
Entropi Hesaplamast

! !

ETS Icin O;ellik WVelctérn ETS Ipin O;ellik Welctéri
(12 Ozellil) (12 Ozellil)

Sekil 5.24. KHD ve ETS isaretleri i¢in DD ve Welch GSY kestirimi entropileri ile 6zellik ¢ikarimin blok
diyagramui.

Blok diyagramin her asamasinda gergeklenen islemler ve bu islemlerin KHD ve ETS

isaretlerine uygulanmasi asagida sunulmustur:
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1. DD ile KHD ve ETS isaretlerinin alt bilesenlerine ayristirilmasi:

DD-WGSY-EH ozellik ¢ikarimi yonteminin bu ilk asamasinda gerceklenen islemler,
bolim 5.2.3.1’de verilmis olan DD-EH o6zellik ¢ikarimi yonteminin ilk asamasinda
gerceklenen islemlerle aynidir. Yani, her EKG kaydima ait KHD ve ETS isaretlerinin her
biri DD analizi ile 12’si detay katsay1 bileseni ( D1-D12) ve 1’1 yaklasik katsayi isareti (A1)
olmak {izere 13 alt bilesene ayristirilmigtir (Sekil 5.20 - 5.21).

2. KHD ve ETS isaretlerine ait bilesenlerin Welch yontemi ile GSY kestirimi:
DD-WGSY-EH ozellik ¢ikarimi yonteminin bu ikinci asamasinda KHD ve ETS
isaretlerinin her birine ait detay katsay1 bilesenlerinin (D1-D1,) frekans bolgesi bilgilerine
ulagsmak i¢in Welch yontemi kullanilarak her katsay: isaretinin GSY’si hesaplanmistir.
Bolim 4.2.3’de bahsedildigi gibi, bir isaretin Welch yontemi ile GSY’si hesaplanirken;
oncelikle isaret iist liste binmis (overlapped) pargalara ayrilir, sonra her bir par¢a uygun bir
pencere fonksiyonu ile pencerelenir, daha sonra pencerelenmis her bir parganin
periyodogrami hesaplanir ve son olarak hesaplanmis periyodogramlarin ortalamasi alinir
[111]. Bu calismada KHD ve ETS isaretlerinin her birine iliskin D1-D12 detay katsay1
bilesenlerine Welch yontemi uygulanirken, pencere fonksiyonu olarak 2048 noktali
Hanning pencere fonksiyonu kullanilmis ve parcalarin iist liste binme orani %50 (1024
ornek) olarak secilmistir. Dolayisiyla her bir katsay1 bileseni, %50 oraninda Ortiisen ve
2048 ornek uzunlugunda olan 63 ayr1 parcaya ayristirilmistir. Bu durumda her katsay:
bilesenin welch yontemiyle elde edilen GSY’si 1024 6rnek uzunlugunda olmustur. Sekil
5.25’de her biri farkli smifa ait 2 6rnek EKG kaydimin KHD isaretlerinin DD detay
katsayilarina (D1-Djp) iliskin Welch yontemi ile elde edilen GSY’leri (Ppi- Ppi2)
goriilmektedir. Sekil 5.26°da ise bu 2 kaydin ETS isaretlerinin DD detay katsayilarina (D;-
Di2) iliskin Welch yontemi ile elde edilen GSY’leri (Ppi- Ppi12) goriilmektedir.
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Sekil 5.25. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 KHD isaretlerinin DD katsayilarina iligskin hesaplanan GSY’ler.
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Sekil 5.26. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 ETS isaretlerinin DD katsayilarina iligkin hesaplanan GSY’ler.

3. GSY Kkestirimi yapilan bilesenlerinin entropi hesaplamasi:

DD-WGSY-EH o6zellik ¢ikarimi yonteminin bu son agamasinda ise diizensizligin 6l¢iisii
olan entropi hesaplama teknigi kullanilarak KHD ve ETS isaretlerinin DD detay katsay1
bilesenlerinin Welch yontemi ile elde edilen GSY’lerinin (Ppi- Ppi2) entropi degeri
hesaplanmistir. Bu islem ile yliksek veri boyutlu detay katsayr bilesenlerine iliskin
GSY’lerin her biri bir entropi degeri ile temsil edilmis olunacagindan KHD ve ETS
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isaretlerinin her biri de 12 veri uzunlugunda bir 6zellik vektorii ile temsil edilmis olur.
Burada bu islemi i¢in norm entropi hesaplama teknigi kullanilmigtir. Bu teknigin isaretlere
ait detay katsay1 bilesenlerinin GSY’lerine uygulama bi¢cimi Denklem 5.9’da verildigi
gibidir.

N p .
Ei:nzl‘PDi[n]‘, i=12,.12 (5.9)

Burada PDi KHD veya ETS isaretinin i.seviyedeki detay katsayr bilesenine iliskin

GSY’dir. N (1025) katsayr bilesenlerine iliskin GSY’lerin veri boyutudur. p  bu
calismada 7/5 olarak secilen sabit bir degerdir. E; ise KHD veya ETS isaretinin

I.seviyedeki detay katsayi bilesenine iliskin GSY’nin norm entropi degeridir. Denklem
5.9’daki ifadenin her EKG kaydina ait KHD ve ETS isaretlerinin detay katsay1
bilesenlerine iliskin GSY’lere uygulanmasi ile KHD isareti,

biciminde veri boyutu 12 olan bir 6zellik vektorii ile betimlenirken ETS isareti ise,

bi¢ciminde yine veri boyutu 12 olan bir 6zellik vektorii ile betimlenmis olur. Sekil 5.27°de
her biri farkli smifa ait 2 6rnek EKG kaydimin KHD isaretlerini betimleyen ozellikler

verilmistir. Sekil 5.28°de ise bu 2 kaydin ETS isaretlerini betimleyen 6zellikleri verilmistir.
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Sekil 5.27. (a) Normal ve (b) OUAS’I1 KHD isaretlerinin DD-WGSY-EH yontemi ile elde edilen
ozelliklerinin grafiksel gdsterimi.
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Sekil 5.28. (a) Normal ve (b) OUAS’l1 ETS isaretlerinin DD-WGSY-EH yontemi ile elde edilen
Ozelliklerinin grafiksel gdsterimi.

5.2.4. EKG Kayitlarindan Tiiretilen KHD ve ETS isaret Oriintiilerini Siniflandirma

Boliim 5.2.2°de 40’1 OUAS hastasi ve 20’si normal olan toplam 60 EKG kaydinin

her birine iligkin KHD ve ETS isaretleri elde edilmistir. Dolayisiyla her EKG kayd: biri

KHD ve diger de ETS isareti olmak {izere 2 isaret ile temsil edilmis olmaktadir.

islemin ardindan bolim 5.2.3’de sunuldugu gibi DD-EH ve DD-WGSY-EH o&zellik
cikarim yontemleri kullanilarak her KHD ve ETS isaretlerine iliskin 2 farkli 6zellik
vektorii elde edilmistir. Boylece KHD ve ETS isaretleri, DD-EH ve DD-WGSY-EH
ozellik ¢ikarim yontemleri kombinasyonlarindan olusturulan dort farkli 6zellik vektori

elde edilmis olmaktadir. Ayrica ayni 6zellik ¢ikarim yontemi ile elde edilen 6zellik
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vektorlerinin birlestirilmesi ile iki ayr1 6zellik vektorii daha elde edilmistir. Boylece her
EKG kaydina iligkin 6 farkli 6zellik vektorii elde edilmis olmaktadir.

Bu boliimde, EKG kayitlarindan elde edilmis olan 6zellik vektorlerinin OUAS’I1
durumu temsil etme performansi iki farkli siniflandirici kullanilarak test edilmistir.
Kullanilan bu siniflandiricilardan biri YSA ve digeri ise EKK-DVM dir. Bu ¢alismada 6
farkli ozellik vektoriiniin iki farklt siniflandirici ile smiflandirilmas: sonucu EKG
kaydindan OUAS’1n tespiti i¢in 12 farkli oriintii siniflandirma yaklasimi yapilmistir. Bu
yaklasimlarin her birinde kullanilan EKG kaydimna iliskin isaret tiiri, 6zellik c¢ikarim

yontemi ve siniflandirict yontemi Tablo 5.9 de verilmektedir.

Tablo 5.9. EKG’den OUAS tespitini yapan 12 farkli 6riintii siniflandirma yaklagiminin kullanmilan EKG
kaydina iliskin isaret tiirii, 6zellik ¢ikarim ydntemi ve siniflandirict yontemine gore gosterimleri.

Kullanilan
. Kullanilan Kullanilan
EKG Kaydina Iligkin |
. Ozellik Cikarim Yontemi | Siniflandirict yontemi
Isaret Tiirt
1 | KHD
< DD-EH
g 2 | ETS
3
g 3 | KHD +ETS
&= YSA
(% 4 | KHD
= 5 |ETS DD-WGSY-EH
& i; 6 | KHD +ETS
g =
& & |7 |KHD
>~ DD-EH
=R 8 | ETS
2, 9 | KHD +ETS
s EKK-DVM
g 10 | KHD
g 11 | ETS DD-WGSY-EH
© 12 | KHD + ETS

Tablo 5.9°de verilen her Oriintii siniflandirma yaklagiminda siniflandiricinin giivenirlik testi
i¢in k-katli ¢apraz dogrulama (k-fold cross validation) testi kullanilmigtir [158]. k-kathi
capraz dogrulama testinde teste tabi tutulacak veri kiimesi, k adet alt veri kiimesine
boliiniir. Daha sonra bu alt veri kiimelerinin k-1 tanesi siniflandiricin egitiminde, geriye

kalan diger alt veri kiimesi ise siiflandiricinin testinde kullanilir. Belirtilen bu son islem
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bicimi tiim olas1 alt veri kiimeleri siniflandiricinin test igleminde kullanilincaya kadar k
defa tekrarlanir. Boylelikle siniflandirilacak veri kiimesinin hepsi test edilerek verinin

tamami hakkinda sonug elde edilir.

Bu c¢alismada Tablo 5.9°de verilen siniflandirma yaklasimlarinin her birinin OUAS
tespitindeki etkinliginin testi i¢in 5- katli capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.
Calismada 40’1 OUAS’l1 ve 20’si normal olmak iizere toplam 60 EKG kayd: oldugu i¢in,
5-katli ¢apraz dogrulama testinde kullanilan her bir alt veri kiimesi 12 EKG kaydina (8’i
OUAS’l1 ve 4’ii Normal EKG kaydina) ait verileri icermektedir. Dolayisiyla 5 asamadan
olusan testin her asamasinda 48 EKG kaydina iliskin veriler siniflandiricinin egitimi igin,

12 EKG kaydina iliskin veriler ise siniflandiricinin test edilmesi i¢in kullanilmigtir.

Ayrica her smiflandirma yaklagimimin test performansi istatistiksel parametrelerin

hesaplanmasi ile degerlendirilmistir. Bu parametreler asagida verilmistir:

GP +GN

Dogruluk (A = % 5.12

ogruluk (Accuracy) = o b DN T YN ) (612)

Kesinlik (Specificity) —&(%) (5.13)
Y =VpioN '

Duyarlilik (Sensitivity) —i(%) (5.14)
4 GP + YN |

Buradaki GP, GN, YP ve YN de istatistiksel parametreler olup ¢alismamiz agisindan

asagida verildigi gibi tanimlanirlar:

Gergek Pozitif (GP): OUAS hastas1 olgulara siniflandiricinin da OUAS hastas1 dedigi
olgular.

Gergek Negatif (GN): OUAS hastasi olmayan olgulara siniflandiricinin da OUAS hastast
degil dedigi olgular.

Yanlis Pozitif (YP): OUAS hastas1 olmayan olgulara siiflandiricinin OUAS hastas1 dedigi
olgular.

Yanlis Negatif (YN): OUAS hastas1 olgulara siiflandiricinin OUAS hastas1 degil dedigi

olgular.
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Calismamiz agisindan tanimlanan bu istatistiksel parametreler aslinda topluca konfiizyon
matrisi (Confusion matrix) olarak adlandirilan bir tablo {izerinde gosterilirler [158].
Konfiizyon matrisinin ¢alismamiza uyarlanmis bi¢iminin 6rnegi Tablo 5.10’de verildigi

gibidir.

Tablo 5.10. Konfiizyon matrisi.

Simiflandirma Gercek Sonuglar
Test Sonuclari OUAS NORMAL
OUAS GP YP

NORMAL YN GN

Tablo 5.9°da verilmis olan YSA tabanli oriintii siniflandirma yaklagimlar (1, 2, 3, 4, 5, 6)
boliim 5.2.4.1°de, EKK-DVM tabanli 6riintii siniflandirma yaklagimlari (7, 8, 9, 10, 11, 12)

ise bolum 5.2.4.2°de sunulmaktadir.

5.2.4.1. Yapay Sinir Aglar1 Tabanh Simiflandirma

Tablo 5.9°daki YSA tabanli ilk 6 oriintli siniflandirma yaklagimlarinda kullanilan
YSA simiflandirict modeli igin CKA modeli kullanilmistir. Bu model YSA
uygulamalarinda en sik tercih edilen modeldir [99, 124]. Kullanilan YSA modelinin egitim
parametreleri ve yapist Tablo 5.11°de verilmistir. YSA modelinin ara katmanindaki yapay
hiicre sayisi, ara ve ¢ikis katmanindaki hiicrelerin aktivasyon fonksiyonlarinin tiirleri ve
O0grenme orani degeri, birka¢ deneme ile en iyi basarim icin se¢ilmistir. Tablo 5.11°de
verilen YSA tabanli smiflandirma yaklagimlarinin her birinin OUAS tespitindeki
etkinliginin testi icin S5-kath c¢apraz dogrulama testi kullanilmistir. Bu teste gore her
siiflandirma yaklasimimin OUAS’1 tespit etmedeki basariminin konfiizyon matrisi ile

gosterimi Tablo 5.12°de verildigi gibidir
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Tablo 5.11. Kullanilan YSA modelinin yapisi ve egitim parametreleri.

YSA yapisi
YSA modeli Cok katmanli algilayict (CKA)
Katman sayis1 3

Giris : Ozellik vektorii bilesen sayisi
Katmanlardaki yapay hiicre sayist Ara :10
Cikis : 2

Baslangig agirliklar ve esik degerleri | Rastgele

Aktivasyon fonksiyonlari Logaritmik sigmoid

YSA egitim parametreleri

Ogrenme kurali Hata geriye yayma (Resilient)
Ogrenme orani 0.01
Toplam karesel hata 0.00001

Tablo 5.12. YSA tabanli her siniflandirma yaklagimmin OUAS’1 tespit etmedeki bagariminin konfiizyon
matrisi ile gosterimi.

Siniflandirma Yaklasim Siniflandirma Gerg¢ek Sonuclar
Test Sonuclari OUAS NORMAL
OUAS 39 1
KHD / DD-EH/ YSA
NORMAL 1 19
OUAS 37 3
ETS/DD-EH/YSA
NORMAL 3 17
OUAS 38 0
(KHD / DD-EH + ETS/ DD-EH) / YSA
NORMAL 2 20
OUAS 39 2
KHD / DD-WGSY-EH / YSA
NORMAL 1 18
OUAS 37 4
ETS/DD-WGSY-EH/ YSA
NORMAL 3 16
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) | OUAS 39 1
/' YSA NORMAL 1 19
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Tablo 5.12’de verilen konfiizyon matrisindeki sonuglarin kullanilmasi ile her siniflandirma
yaklagiminin Denklem 5.12-14 ile ifade edilen istatistiksel parametreler hesabina gore test

performansi sonuglari ise Tablo 5.13’de goriildiigii gibidir.

Tablo 5.13. YSA tabanli her siniflandirma yaklagimimin istatistiksel parametreler hesabina gore test
performanst sonuglari.

Siiflandirma Yaklasim Istatistiksel Parametreler
Duyarlilik (%) | Kesinlik (%) | Dogruluk (%)
KHD / DD-EH / YSA 97.5 95 96.7
ETS/DD-EH/YSA 92.5 85 90
(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / YSA 95 100 96.7
KHD / DD-WGSY-EH / YSA 97.5 95 96.7
ETS/DD-WGSY-EH / YSA 92.5 85 90
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /
VSA 97.5 95 96.7

5.2.4.2. En Kiiciik Kareler Destek Vektor Makine Tabanh Simiflandirma

Daha 6nce Tablo 5.9’daki YSA tabanli ilk 6 oriintii siniflandirma yaklasimlarinin
OUAS’1 tespit etmedeki uygulama sonuglar1 verilmisti. Burada ise Tablo 5.9°daki EKK-
DVM tabanli son 6 oriintii smiflandirma yaklagimlarimin OUAS’1 tespit etmedeki
uygulama sonuglar1 verilmektedir. Uygulamada simiflandirici olarak kullanilan EKK-
DVM’in egitiminde ¢ekirdek fonksiyonu tipi olarak daha 6nce Tablo 4.4’de verilmis olan
radyal tabanli c¢ekirdek fonksiyonu kullanilmistir. Kullanilan c¢ekirdek fonksiyonun
genislik parametresi olan o ’nin degeri 100 ve smiflandiricinin diizenleme parametresi
olan C ’nin degeri ise 100 olarak belirlenmistir. o ve C parametrelerinin aldigi degerler
gore EKK-DVM siniflandiricisinin siiflandirma performans: degisebilmektedir. Burada
bu iki parametrenin aldig1 degerler birka¢ deneme ile en iyi performans i¢in belirlenmis
degerlerdir. EKK-DVM tabanli smiflandirma yaklasimlarinin her birinin OUAS tespit
etmedeki etkinliklerinin testi i¢in 5-kathi ¢apraz dogrulama testi kullanilmistir. Bu teste
gore her smiflandirma yaklagiminin OUAS’1 tespit etmedeki basariminin konfiizyon

matrisi ile gosterimi Tablo 5.14’de verildigi gibidir.
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Tablo 5.14. EKK-DVM tabanli her siniflandirma yaklagiminin OUAS’1 tespit etmedeki basariminin
konfiizyon matrisi ile gosterimi.

Siiflandirma Yaklasim Simiflandirma Gerc¢ek Sonuclar
Test Sonuclari OUAS NORMAL
OUAS 40 1
KHD / DD-EH / EKK-DVM
NORMAL 0 19
OUAS 37 2
ETS/DD-EH // EKK-DVM
NORMAL 3 18
OUAS 39 1
(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / EKK-DVM
NORMAL 1 19
OUAS 40 1
KHD / DD-WGSY-EH / EKK-DVM
NORMAL 0 19
OUAS 38 2
ETS/DD-WGSY-EH / EKK-DVM
NORMAL 2 18
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) | OUAS 39 1
| EKK-DVM NORMAL 1 19

Tablo 5.14°de verilen konfiizyon matrisindeki sonuglarin kullanilmasi ile her
simiflandirma yaklagimmin Denklem 5.12-14 ile ifade edilen istatistiksel parametreler

hesabina gore test performansi sonuglari ise Tablo 5.15°de goriildiigi gibidir.

Tablo 5.15. EKK-DVM tabanli her siiflandirma yaklagiminin istatistiksel parametreler hesabina gore test
performanst sonuglari.

Siniflandirma Yaklasimi Istatistiksel Parametreler
Duyarlilik (%) | Kesinlik (%) | Dogruluk (%)

KHD / DD-EH / EKK-DVM 100 95 98.3
ETS/DD-EH/ EKK-DVM 92.5 90 91.7
(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / EKK-DVM 97.5 95 96.7
KHD / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 100 95 98.3
ETS/DD-WGSY-EH / EKK-DVM 95 90 93.3
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) / 975 95 96.7
EKK-DVM
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6. SONUC ve DEGERLENDIRME

Herhangi bir problemin ¢6zlimiine yonelik gelistirilecek bir otomatik 6riintii tanima
sisteminin basarimi, biiylik oranda oriintiiyii betimlemek i¢in kullanilan 6zellik ¢ikarim
yontemine baglidir. Ayrica Oriintii tanima sistemin basarimi kullanilan siniflandirma
yontemiyle de yakindan iliskilidir. Ciinkli Oriintiiniin ¢esidi, Oriintiiden elde edilen
Ozelliklerin yapist ve boyutu, islem siiresi ve karmasikligi gibi faktorlere gore tercih
edilmesi gereken siniflandirma yontemi farklilik gosterebilir. Bunlara ilaveten bazen bir
otomatik Oriintii tanima sisteminin basariminin artirtlmasi i¢in Oriintiinlin bir 6n islem
stirecinden gegirilmesine de ihtiya¢ duyulabilmektedir.

Yukarda belirtilen ifadeler baglaminda bu doktora ¢alismasinin temel amaglarindan
biri, EEG isaret Oriintiisiinden kisinin uyaniklik seviyesini uyku, uyuklama ve uyanik
olarak tespit edebilen, Ozellik ¢ikarim ve siniflandirma birimlerinden olusan, basarimi
yiiksek ve literatiirdeki benzer calismalar ile kiyaslanabilir bir otomatik Oriintli tanima
sistemi sunmaktir. Sunulan bu sistemin Ozellik ¢ikarim biriminde EEG isaretlerinin
karakteristik Ozelliklerini ortaya cikarabilmek i¢in DD tabanli iki ¢esit 6zellik ¢ikarim
yontemi (DD-EH ve DD-WGSY-EH) kullanilmistir. Bu yontemlerin ilkinde (DD-EH)
oncelikle duragan olamayan EEG isaretleri, DD ile zaman uzayinda daha duragan 5 alt
bilesenlerine ayristirllmistir. Daha sonra bu alt bileseler icersinde uyaniklik seviyesinin
tespitinde karakteristik Ozellikler tasiyan ve isaretin Teta, Alfa ve Beta alt bantlarina
karsilik gelen her alt bilesenin entropi degeri hesaplanmistir. Boylelikle veri uzunlugu 750
olan 5 sn’lik bir EEG isaret boliitii veri uzunlugu 3 olan bir 6zellik vektori ile temsil
edilmistir. Ikinci 6zellik ¢ikarim yonteminde (DD-WGSY-EH) ise EEG’nin DD analizi ile
belirlenen alt bantlarin (Teta, Alfa, Beta) her birinin oncelikle Welch GSY kestirimi
yapilmis ve ardindan her alt banda ait spektral bilginin entropi degeri hesaplanmistir. ik
ozellik c¢ikarim yonteminde oldugu gibi bu 6zellik ¢ikarim yonteminde de EEG isaret
boliitii veri uzunlugu 3 olan bir dzellik vektérii ile temsil edilmistir. ilk yéntem (DD-EH)
ile elde edilmis olan o6zellik vektorii bir anlamda isaretin zaman uzayindaki degisim
bilgisini temsil ederken, ikinci yontem (DD-WGSY-EH) ile elde edilmis olan 6zellik
vektorii ise isaretin spektral uzaydaki degisim bilgisini temsil eder. EEG’den uyaniklik
seviyesinin tespitine yonelik sunulan sistemin siniflandirma biriminde ise YSA, ANFIS ve

EKK-DVM gibi farkli yapay zeka siniflandiricilart kullanilmistir. Boylelikle sunulan
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sistemin Ozellik ¢ikarim biriminde kullanilan iki c¢esit Ozellik ¢ikarim yontemi ile
simiflandirma biriminde kullanilan 3 ¢esit smiflandirict arasinda olusturulan ikili
kombinasyolar yardimi ile EEG’den uyaniklik seviyesinin tespiti i¢in 6 farkli siniflandirma
yaklasimi gergeklestirilmistir. Ozellik ¢ikarim/smiflandirict bilesenlerinden olusan bu 6
simiflandirma yaklagiminin her birinin EEG’den uyaniklik seviyesini tespit etmedeki test

basarim sonuglar1 Tablo 6.1°de belirtildigi bigimde gerg¢eklesmistir.

Tablo. 6.1. EEG’den uyaniklik seviyesini tespit eden 6 siniflandirma yaklasiminin her birinin test veri seti

iizerindeki basarimlari.

Toplam Dogruluk
Basarimlar (%)

g DD-EH/YSA 91.1

p

E DD-WGSY-EH / YSA 96.1

=

> 5 | DD-EH/ANFIS 91.7

z E

= £ |DD-WGSY-EH/ANFIS 98.3

g =

:‘ DD-EH / EKK-DVM 88.3

:g DD-WGSY-EH / EKK-DVM 93.9

Bu tez ¢alismanin diger bir temel amaci ise kisiye ait tim EKG kaydindan kisinin
OUAS hastas1 olup olmadigimi tespit eden, basarimi yiiksek ve literatiirdeki benzer
caligmalar ile kiyaslanabilir bir otomatik orilintli tanima sistemi sunmaktir. Sunulan sistem
on islem, 6zellik ¢ikarim ve siniflandirma olmak iizere 3 temel birimden olusmaktadir. On
islem birimi, gelistirilen DD tabanli bir algoritma yardimiyla EKG kayitlarindan KHD ve
ETS isaretlerinin hesaplandigi birimdir. Ozellik ¢ikarim birimi ise EKG kayitlarmdan
hesaplanan yiiksek veri boyutlu KHD ve ETS isaretlerinin her birinin daha diisiik boyutlu
karakteristik bilgilerinin ortaya ¢ikarildigi birimdir. Bu islem i¢in biri DD doniisiimii ve
entropi hesplama tekniginin birlesiminden olusan (DD-EH), bir digeri ise DD doniisiimii,
Welch GSY kestirimi ve entropi hesaplama tekniginin birlesiminden olusan (DD-WGSY -
EH) iki ¢esit 6zellik ¢ikarim yontemi kullanilmistir. DD-EH 6zellik ¢ikarim yontemiyle
isaretler oncelikle DD ile 12. seviyeden alt bantlarina ayristirilmis ve ardindan her detay

(D1-D12) alt bandin entropi degeri hesaplanmistir. Boylelikle her biri 65536 nokta veri
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uzunlugunda olan KHD ve ETS isaretlerine uygulanan bu 6zellik ¢ikarim yontemi ile her
bir isaret veri uzunlugu 12 olan birer 6zellik vektori ile temsil edilmistir. DD-WGSY-EH
Ozellik ¢ikarim yonteminde ise benzer sekilde oncelikle isaretler DD ile alt bantlarina
ayristirilmis daha sonra isaretlere iliskin detay alt banlarin her birinin Welch GSY
kestirimi yapilmis ve daha sonra da her alt banda ait spektrum bilgisinin entropi degeri
hesaplanmistir. Bir onceki 6zellik ¢ikarim yonteminde oldugu gibi bu ozellik ¢ikarim
yonteminin KHD ve ETS isaretlerine uygulanmasi ile yine her bir isaret veri uzunlugu 12
olan birer Ozellik vektorleri ile temsil edilmistir. Sunulan sistemin On islem ve Ozellik
c¢ikarim birimlerinde kullanilan algoritmalar neticesinde kisiye ait tiim EKG kayd1 6 farkli
ozellik vektori ile temsil edilmis olmaktadir. Bunlar KHD’nin DD-EH ve DD-WGSY-EH
ozellik c¢ikarim yontemleri ile elde edilen 2 6zellik vektorii, ETS’nin DD-EH ve DD-
WGSY-EH o6zellik ¢ikarim yontemleri ile elde edilen 2 6zellik vektorii, KHD ve ETS nin
DD-EH o6zellik ¢ikarim yontemiyle elde edilen 6zelliklerinin birlesiminden olusan 6zellik
vektorii ve son olarak KHD ve ETS’nin DD-WGSY-EH 6zellik ¢ikarim yontemi ile elde
edilen ozelliklerinin birlesiminden olusan 6zellik vektoriidiir. EKG kaydina ait bu 6zellik
vektorlerinin her biri {izerinden kisinin OUAS hastas1 olup olmadiginin tespiti i¢in sunulan
sistemin siniflandirma biriminde ise yapay zeka tekniginin iki farkli klasmaninda yer alan
YSA ve EKK-DVM smiflandiricilart kullanilmigtir. Boylelikle sunulan bu sistemin 6n
islem ve 6zellik ¢ikarim birimlerinde kullanilan algoritmalar ile EKG kaydi 6 ayr1 6zellik
vektorii ile temsil edilmis ve her 6zellik vektorii lizerinden EKG’nin OUAS hastast olup
olmadiginin tespiti i¢in ise 2 ayr1 siniflandirict kullanilmak sureti ile 12 ayr1 siniflandirma
yaklasimi gergeklestirilmistir. 12 smiflandirma yaklagiminin her birinin etkinliginin
belirlenmesi i¢in 5 kathh c¢arpaz dogrulama testi kullanilmistir. Bu simiflandirma
yaklasimlarinin her birinin test basariminin yiizde olarak dogruluk sonuglar1 ise Tablo
6.2°de karsilagtirmali olarak verilmistir.

Bu calismada gerek EEG’den uyaniklik seviyesinin tespitine yonelik ve gerekse
EKG kayitlarindan kisinin OUAS hastast olup olmadigina yonelik sunulmus olan

sistemlerin sonuglarmin degerlendirilmesi ise asagida verilmistir.
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Tablo. 6.2. EKG’den kiginin OUAS hastas1 olup olmadigini tespit eden 12 siniflandirma yaklagiminin her

birinin test veri seti lizerindeki basarimlari.

Oriintii Simflandirma Yaklasimlar

Toplam Dogruluk
Basarimlar (%6)
KHD / DD-EH/ YSA 96.7
ETS/DD-EH/YSA 90
(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / YSA 96.7
KHD / DD-WGSY-EH / YSA 96.7
ETS/DD-WGSY-EH / YSA 90
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /YSA 96.7
KHD / DD-EH / EKK-DVM 98.3
ETS/DD-EH / EKK-DVM 91.7
(KHD / DD-EH + ETS / DD-EH) / EKK-DVM 96.7
KHD / DD-WGSY-EH / EKK-DVM 98.3
ETS/DD-WGSY-EH / EKK-DVM 93.3
(KHD / DD-WGSY-EH + ETS / DD-WGSY-EH) /EKK-DVM 96.7

6.1. Sonuclarin Degerlendirilmesi

Tez ¢alismasinin temel amaglarindan birini olusturan EEG isaretinden uyaniklik

seviyesine tespitine yonelik olarak sunulan otomatik Oriintli tanima sistemine iliskin elde

edilen sonuglarin genel degerlendirilmesi asagida sunulmustur.

EEG’den uyaniklik seviyesinin otomatik tespitine yonelik sunulan sistemin 6zellik
¢ikarim biriminde kullanilan DD tabanli DD-EH ve DD-WGSY-EH 6zellik ¢ikarim
yontemleri ile EEG isareti veri boyutlar1 diisiik iki farkli 6zellik vektorii ile temsil
edilmistir. Kullanilan DD-EH 6zellik ¢ikarim yontemi ile EEG isareti karakteristik
onemde olan alt bilesenlerinin her birinin zaman uzayinda hesaplanan entropi
degerleri ile temsil edilmistir. Kullanilan DD-WGSY-EH 6zellik ¢ikarim
yonteminde ise EEG isareti alt bilesenlerinin her birinin spektral uzayda hesaplanan
entropi degerleri ile temsil edilmistir. Boylelikle sunulan sistemin 6zellik ¢ikarim
biriminde kullanilan bu iki 6zellik ¢ikarim yontemi ile EEG isaretinden uyaniklik

seviyesinin tespit edebilirligi, hem zaman wuzayindaki degisim bilgisi
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perspektifinden hem de frekans uzaymdaki degisim bilgisi perspektifinden
incelenmistir. Ayrica sunulan sistemin siniflandirma biriminde kullanilan 3 farkl
siniflandirict (YSA, ANFIS ve EKK-DVM) ile EEG isaretinden uyamiklik
seviyesinin tespit edilebilirlik basariminin kullanilan siniflandirict tiirii ile hangi

oranda iligkili oldugu gdsterilmistir.

Sunulan sistemin 6zellik ¢ikarim biriminde kullanila DD-EH ve DD-WGSY-EH
Ozellik ¢ikarim yoOntemlerinin her birinin giivenilirligi smiflandirma biriminde
kullanilan YSA, ANFIS ve EKK-DVM siiflandiricilarinin her biri lizerinde ayri
ayr1 test edilmistir. Bu testlerin her birinin toplam dogruluk olarak ifade edilen
basarim sonuglar1 topluca Tablo 6.1°de verilmistir. Elde edilen bu basarim
sonuclarina gore kullanilan 6zellik ¢ikarim yontemleri karsilastirildiginda DD-
WGSY-EH’nin DD-EH’dan daha giivenilir bir 6zellik ¢ikarim yontemi oldugu
acikca goriilebilmektedir. Buradan da EEG isaretinin frekans uzayindaki degisim
bilgisinin zaman uzayindaki degisim bilgisine gore uyaniklik seviyesini tespit

etmede daha belirleyici rol oynadig1 sonucuna varilmaistir.

Tablo 1’de verilen basarim sonuglart aymi 6zellik ¢ikarim yontemiyle birlikte
kullanilan farkli tiirdeki siniflandiricilar agisindan karsilastirildiginda ise EEG’den
uyaniklik seviyesinin tespit edilebilirliginin kullanilan siniflandirict tirii ile de
yakindan iliskili oldugu goriilebilmektedir. Ornegin DD-WGSY-EH &zellik ¢ikarim
yontemiyle ile siniflandirma biriminde kullanilan 3 farkli siniflandirici arasinda
olusturulan DD-WGSY-EH/YSA, DD-WGSY-EH/ANFIS ve DD-WGSY-
EH/EKK-DVM ikili kombinasyonlarin uyaniklik seviyesini tespit etmedeki
basarimlar sirasiyla %96.1, %98.3 ve %93.9 olarak geceklesmistir. Bu sonuglar
gore ANFIS smiflandiricistyla 9%98.3’liik en 1yi siniflandirma basarimi saglanirken,
EKK-DVM smiflandiricisiyla ise %93.9’luk en koti siniflandirma  basarim
saglanmistir. Yine bu ¢alismada siniflandiricilar agisindan gézlemlenen diger bir
onemli sonug ise siniflandiricilarin egitim siirecinin hizina iliskindir. Bu agidan
simiflandiricilarin bagarimi toplam dogruluk olarak belirtilen basarimin tam tersi
biciminde gerceklesmistir. Yani EKK-DVM’nin egitimi en hizli bigimde
gerceklenirken ANFIS tabanli smiflandiricinin egitimi ise en yavas bicimde

gergeklenmistir.
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EEG’den uyaniklik seviyesinin otomatik tespitin yonelik literatiirde de benzer bazi
caligmalar yapilmistir [19, 28, 29, 31, 32]. Mevcut ¢alismay literatiirdeki bu benzer
caligmalar ile birka¢ yonden kiyaslamak miimkiindiir. Bunlardan en 6nemlisi diger
benzer ¢alismalarin aksine bu calismada sunulan sistem ile EEG isarctinden
uyaniklik seviyesinin tespit edilebilirligine ¢ok daha genis perspektiften bakabilme
imkan1 saglanmasidir. Ciinkii daha Onceki calismalar EEG’den uyaniklik
seviyesinin tespit edilebilirligini, bu isaretin DD analizi ile elde edilen karakteristik
alt bilesenlerinin ya zaman uzaymdaki degisim bilgisi perspektifinden [28, 29, 31,
32] ya da bu bilesenlerin spektral uzaydaki degisim bilgisi perspektifinden [19]
incelemislerdir. Oysa bu ¢alismada kullanilan DD-EH ve DD-WGSY-EH 6zellik
cikarim algoritmalar1 yardimiyla EEG’ye bu iki bilgi perspektifinden ayri ayri
bakilarak hangi bilginin uyaniklik seviyesini tespit etmede daha etkin olabilecegi
incelenmistir. Ayrica benzer c¢alismalarin aksine 6zellik ¢ikarim algoritmalarindaki
entropi hesaplama teknigi ile isaretin gerek zaman bilgisi ve gerekse spektral bilgisi
cok daha diisiikk boyutlu veri ile temsil edilmistir. Bu da sistemin siniflandirma
biriminde kullanilan siniflandiricilarin islem yiikiinii biiylik oranda azaltmistir. Yine
bu calismayr diger benzer calismalardan farkli kilan, isaretin elde edilmis olan
gerek zaman bilgisinin ve gerekse spektral bilgisinin her birinin giivenirligi YSA,
ANFIS ve EKK-DVM gibi 3 farkli siniflandirict {izerinde ayri ayri test edilmis
olmasidir. Bu tarz bir yaklasim ile hem isaretin hangi bilgisinin ve hem de bu
bilginin hangi siniflandirict lizerinden uyaniklik seviyesini uyanik, uyuklama ve
uyku olarak tespit etmede daha basarili olabilecegi gosterilmistir (Tablo. 6.1).
Ayrica bu calismanin diger bir 6nemli farki ANFIS ve EKK-DVM’nin EEG’den
uyaniklik seviyesinin tespitinde siniflandirict olarak kullanimlarina ilk defa bu

caligmada yer verilmesidir.

Tez c¢alismasinin bir diger temel amacini olusturan EKG kaydindan kisinin

OUAS hastast olup olmadiginin tespitine yonelik olarak sunulan otomatik Oriintii

tanima sistemine iliskin elde edilen sonuglarin genel degerlendirilmesi ise asagida

verilmistir.

e Daha onceden de ifade edildigi tizere EKG kaydindan kisinin OUAS hastasi olup
olmadiginin otomatik Sriintli tanima sistemi ile tespiti i¢in 12 farkli siniflandirma

yaklagimi gergeklestirilmistir (Tablo 6.2). Boylece, EKG kaydindan OUAS
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hastaliginin tespitinde kullanilacak otomatik Oriintii tanima sistemine ait temel
birimler i¢in farkli yontemler kullanilmasinin smiflandirma isleminin basarim

performanslari tizerindeki etkileri incelenmistir.

Sunulan otomatik Oriintli tanima sisteminin basarimi kullanilan KHD ve ETS
isaretleri lizerinden incelendiginde KHD isaretinin ETS isaretine gore OUAS’1
tespit etmede daha belirleyici bir rol oynadigi goriilmiistiir. Tablo 6.2’den de
goriilecegi gibi ETS isareti iizerinden en iyi dogruluk basarimi % 93.3 iken KHD
isareti lizerinden en iyi dogruluk basarimi ise %98.3’dlir. Bu sonuglar
literatiirdeki benzer ¢aligmalar1 destekler niteliktedir [50, 51]. Ayrica bu sonuglar
orlintii tanima sisteminin On islem birimi i¢in Onerilen DD tabanli algoritmanin
EKG kaydindaki QRS dalgasi R tepelerini belirleme yeteneginin yiiksek
oldugunu da gostermektedir. Ciinkii bu c¢alismada EKG’den KHD ve ETS

isaretlerinin hesaplanmasi bu R tepeleri referans alinarak hesaplanmistir.

Sunulan otomatik oriintii tanima sisteminin basarimina ozellik ¢ikarim biriminde
kullanilan DD-WGSY-EH ve DD-EH ozellik ¢ikarim yontemleri agisindan
bakildiginda ise her iki ozellik ¢ikarim yonteminin de OUAS’in tespitinde
basartyla kullanilabilecegi goriilmiistir. Bu iki 6zellik ¢ikarim yoOntemiyle
EKG’dan hesaplanan KHD ve ETS isaretlerinin her biri ¢ok daha diisiik boyutlu
iki farkli 6zellik vektorii ile temsil edilmek suretiyle her iki isaretin OUAS
hastaligini tespit etmedeki etkinlikleri iki farkli perspektiften incelenmistir. Tablo
6.2’den de goriilecegi gibi 6zellikle KHD isaretinin gerek DD-EH ve gerekse
DD-WGSY-EH ozellik ¢ikarim yontemleri lizerinden OUAS hastaligini tespit
etmedeki toplam dogruluk basarimlart YSA siniflandiricist ile % 96.7 olarak
gerceklenirken EKK-DVM ile % 98.3 olarak ger¢eklenmistir. ETS isaretinin ayni
ozellik ¢ikarim yontemleri tizerinden OUAS’1 tespit etmedeki dogruluk basarimi

daha diisiik olarak gerceklenmistir.

Sunulan otomatik Oriintii tanima sisteminin basarimi siniflandirma biriminde
kullanilan YSA ve EKK-DVM siniflandiricilar1 agisindan incelendiginde ise
genelde EKK-DVM smiflandiricisinin dogruluk basarim performansinin YSA

siiflandiricisinin - dogruluk basarim performansindan daha yiiksek oldugu
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goriilmistiir. Tablo 6.2’den de goriilecegi lizere YSA tabanli ilk 6 siniflandirma
yaklagimlarinin dogruluk basarimi %90 ile %96.3 arasinda degisir iken EKK-
DVM tabanli son 6 siniflandirma yaklasimini dogruluk basarim performansi ise
%91.7 ile %98.3 arasinda degismektedir. Ayrica bu ¢alismada gézlemlenen diger
bir 6nemli sonug ise islem hizi agisindan EKK-DVM simiflandiricisinin YSA
siniflandiricisindan daha iyi bir performans gostermis olmasidir. Dolayistyla bu
caligma kapsaminda siniflandiricilarin gerek dogruluk basarim performanslar1 ve
gerekse islem hizi performanslar1 géz oniine alindiginda EKK-DVM’nin OUAS

tespitinde daha etkin olabilecegi gosterilmistir.

e Bu tez calismasinda oldugu gibi tiim EKG kaydindan kisinin OUAS hastasi olup
olmadiginin otomatik tespitine yonelik literatiirde de benzer bazi caligmalar
yapilmigtir [49-51]. Benzer c¢alismalardan ikisi [49, 50] bu tez g¢alismasinda
kullanilan ayn1 EKG veri bankasini kullanirken digeri [51] ise farkli EKG veri
bankasmi kullanmistir. Literatiirdeki bu ¢aligmalarin tiimiiniin ortak ozelligi
EKG’den KHD veya ETS isaretlerinin hesaplanmasi i¢in referans alinacak QRS
dalgasinin R tepelerini belirlemek i¢in sayisal filtre tabanli hazir bir algoritma
[91] kullanmiglardir. Bu tez calismasinda aymi islem igin hazir bir algoritma
kullanmak yerine detaylar1 bolim 5.2.2.2’de verilmis olan DD tabanli bir
algoritma gelistirilmistir [97, 98]. Yine literatiirdeki c¢aligmalarda [50, 51]
kullanilan siniflandiricinin geneleme yetenegini artirabilmek ic¢in bir ozellik
cikarim algoritmas1 ile beraber ayrica bir 6zellik se¢me algoritmasi da
kullanilmigtir. Oysa bu tez caligmasinda ayrica bir 6zellik segme algoritmast
kullanilmamasia ragmen smiflandiricilarin OUAS’1 tespit etmedeki basarim
performans1 literatiirdeki bu benzer ¢aligmalarla kiyaslanabilir diizeyde
gergeklenmistir. Yine literatiirdeki benzer ¢alismalardan farkli olarak bu
calismada smiflandirici  olarak  YSA ve EKK-DVM  smiflandiricilart
kullanilmigtir. Ayrica EKK-DVM’nin EKG kaydindan OUAS’in tespitinde

siniflandirici olarak kullanimina ilk defa bu ¢alismada yer verilmistir.

6.2. Oneriler

e Ulastirma ve endiistriyel alanlarinda, asir1 dikkat isteyen, uzun siireli ve monoton

bircok i3 kolunda meydana gelen kazalarin bir kismmin uyuklamadan
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kaynaklandig1 bilinmektedir. Bu tez ¢alismasinda EEG’den uyaniklik seviyesinin
otomatik tespiti i¢in Onerilen Oriintli tanima sisteminin, uyuklamadan kaynakli bu
tiir kazalarin oniline gegebilecek bir online uyar1 sisteminin gelistirilmesine zemin

olusturabilecegi diisiiniilmektedir.

EKG kaydindan OUAS hastaliginin otomatik tespitine yonelik sunulan sistemin
basarim performans: literatiirdeki benzer calismalarla kiyaslanabilir diizeyde
gerceklesmistir. Dolayisiyla sunulan sistemin tasinabilir portatif bir cihaz (holter
gibi) ile kullanilmasinin OUAS siiphelisi kisinin 6n tanisina ev ortaminda imkan

saglayabilecegi diisiiniilmektedir.

EKG kaydindan hesaplanabilen KHD isaretinin bazi kardiyak aritmiler i¢in kendine
has karakteristik ozellikler sergiledigi bilinmektedir. Bu agidan bakildiginda ise
OUAS’n tespiti i¢in sunulan sistemin 6n iglem ve 6zellik ¢ikarim birimindeki
algoritmalarin bu tiir aritmilerin degerlendirilmesine de uyarlanabilecegi

diistiniilmektedir.
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